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OZET

Amag: Bu calismanin amaci, prematiire retinopatisi (ROP) tanisinda klinik uzmanlara
yardimc1 olabilecek, derin 6grenme temelli bir karar destek sistemi gelistirmektir. Bu
kapsamda, prematiire bebeklere ait retina goriintiileri, modern goriintii isleme teknikleri
ve derin 0grenme algoritmalar1 kullanilarak analiz edilerek ve ROP hastaligina iliskin
evrelerin otomatik olarak siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Gelistirilecek sistem ile tani
siirecinin hizlandirilmasi, uzman bagimliliginin azaltilmasi1 ve erken miidahale ile

hastaligin ilerlemesinin 6nlenmesi hedeflenmektedir.

Yontem: Bu hedefte, retina goriintiileri tizerinde, goriintii isleme teknikleri ile goriinti
optimizasyonu ve standartlasmasi saglanmistir. Siniflandirma islemi igin derin 6grenme
yontemleri kullanilmistir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglart (CNN) gibi derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak prematiire bebeklerin retina goriintiileri analiz edilerek ve
hastaligin smiflarinin (Normal-ROP0O, ROP1, ROP2) otomatik olarak tespit edilmesi

saglanmstir.

Bulgular: Akdeniz Universitesi T1p Fakiiltesinden alinan ham veri setinde toplam 13779
retina goriintiisii bulunmaktadir. Bu gorintiilerdeki veriler filtrelenmis ve ¢ogaltilmistir.
Son olarak 25821 retina goriintiisii elde edilmistir. Bu veri setine CNN algoritmalarindan
AlexNet’te %83,5, Inception-V3 %89,1, EfficientNet-BO ise %89,9’luk bir dogruluk

orani tespit edilmistir.

Sonug¢: Goriintii iyilestirme ve derin 6grenme yontemlerinden sonra en iyi sonucu veren
yontemin %89,9 dogruluk orani ile EfficientNet-B0 oldugu gozlemlenmistir. Bu modelin
siiflart ayirt etmede AUC (Area Under Curve) degerlerinin Normal-ROPO %99, ROP1
%97, ROP2 %98 oldugu tespit edilmistir. Dogruluk oranlarinin yiikseltilmesi amaciyla
veri miktarinin artirilmasi ve elde edilen goriintiilerin ¢oziiniirliik ve netlik diizeylerinin

tyilestirilmesi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Prematiire Retinopatisi, Derin Ogrenme, Yapay Zeka, Retina

gorintiileri.



ABSTRACT

Objective: The aim of this study is to develop a deep learning-based decision support
system to assist clinical experts in the diagnosis of retinopathy of prematurity (ROP). In
this context, retinal images of premature infants are analyzed using modern image
processing techniques and deep learning algorithms, with the goal of automatically
classifying the stages of ROP. The proposed system is intended to accelerate the
diagnostic process, reduce reliance on expert interpretation, and enable early intervention

to prevent the progression of the disease.

Method: For this purpose, image optimization and standardization were achieved on
retinal images with image processing techniques. Deep learning methods were used for
the classification process. In particular, deep learning algorithms such as convolutional
neural networks (CNN) were used to analyze the retinal images of premature babies and
the classes of the disease (Normal-ROP0O, ROP1, ROP2) were automatically detected.

Results: There are a total of 13779 retinal images in the raw dataset obtained from
Akdeniz University Faculty of Medicine. Then, the data in these images were filtered and
multiplied. Finally, 25821 retinal images were obtained. An accuracy rate of %83,5 in
AlexNet, %89,1 in Inception-V3, and %89,.9 in EfficientNet-BO was determined for this
dataset from CNN algorithms.

Conclusion: Following image enhancement and deep learning-based classification, the
highest performance was achieved by EfficientNet-B0O, with an accuracy rate of %89,9.
The AUC (Area Under the Curve) values for this model were determined to be 99% for
the  Normal-ROPO class, 97% for ROP1, and 98% for ROP2.
To further increase classification accuracy, it is recommended to enlarge the dataset and

enhance the resolution and clarity of the retinal images.

Keywords: Retinopathy of Prematurity, Deep Learning, Artificial Intelligence, Retinal

images.
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1. GIRIS

Bir bebek erken dogdugunda (24-30 hafta aras1 dogan) retinadaki normal damar gelisimi
durur ve yeni anormal damar yapimi ortaya ¢ikar (Walter ve ark.,2018). Bu yeni damarlar
kolay catlayabilen ve sizintiya sebep olabilen yapidadir. Ayn1 zamanda bu damarlar
retinaya besin iletiminde de basarili degildir. Zaman gegtikce bu damarlanma fibréz
nedbe dokusu meydana getirerek retinaya ve vitreye yapisir, beraberinde retinayi

¢ekmeye baslar ve sonunda retinay1 ayirmayi basarir (Walter ve ark.,2018).

Garcia ve arkadaglarinin 2024 yilinda yaymladigi caligmada, 1985-2021 yillar1 arasinda
diinyadaki Prematiire Retinopatisi (ROP) prevalansindaki egilimi tanimlamak
istemiglerdir. Bu amagla, Pubmed, Embase ve Google Scholar’ da yer alan 139
caligmadan toplam 121618 prematiire bebegi degerlendirmeye almislardir. Meta-analiz
sonucunda diinya genelinde prematiire bebeklerde herhangi bir evre ROP’ un prevalansi
%31,9 olarak bulunmustur. Tedavi gerektirecek derecede ROP orani ise %7,5 diizeyinde
tespit etmiglerdir.  1985’ten 2021°’¢ uzanan kirk yillik donemde kiiresel ROP
prevalansinda belirgin bir azalma egilimi tespit edilmemistir. Ornegin, meta-analiz
bulgularma goére 1985-1999 doneminde ROP prevalanst %32,5 iken 2000-2010
doneminde %29,9, 20112021 déneminde %34 olarak rapor edilmistir (Garcia ve ark,
2024). Bu nedenle, risk altindaki prematiire bebeklerin uygun sekilde erken taranmasi ve

tedaviye yonlendirilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Tiirkiye’de 2018 yilinda 69 yenidogan bakim tinitesinde erken dogan 6118 bebegin retina
taramasinda, ROP prevalans1 %27, tedavi gerektiren retina prevalansi ise %6,7 tespit
edilmistir (Bas ve ark., 2018).

Bu sebeplerden dolayi, dogumdan sonraki 4. ve 6. hafta bebeklerin mutlaka goz
muayenesi yapilmasi gerekmektedir (Aaby ve ark.,1991). Tiirkiye’de ROP muayenesi
yapabilen merkez sayis1 yaklagik 30 kadardir. Yapilan muayenelerde, uzmanin gegmis
bilgi ve birikimi sonuca dogrudan etki etmektedir. Bu nedenle bu tezde derin 6grenme
teknikleri kullanilarak gozlemcinin sonug iizerindeki etkisinin en aza indirilmesi ve bu

manada daha giivenilir ve daha objektif bir 6l¢iim aract gelistirilmesi amaglanmaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

Goziimiiziin arka duvarini kaplayan retina, milyonlarca goérme hiicresinden olusan sinir
lifleri agidir (Atchison, 2023). Bu hiicreler, gozle algiladigimiz goriintiileri sinirler
araciligiyla beyne ileterek gormemizi saglar. Retinadaki herhangi bir bozukluk,
goriintlilerin beyne dogru sekilde ulasmasini engelleyebilir veya bu iletisimi tamamen

kesebilir (Atchison, 2023).

ROP, erken dogan bebeklerde goziin retina tabakasinda anormal damar olusumu ile
ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Normalde, g6zdeki damarlar dogumdan 6nceki son haftalarda
gelismektedir. Ancak prematiire bebeklerde bu siire¢ tamamlanmadan dogum gergeklesir.
Bu durumda, eksik kalan damarlar dogum sonrasi gelismeye baslar. Ancak, bazi
durumlarda bu damarlar normal gelisim gostermeyerek, retina yiizeyine dogru anormal
bir sekilde biiylime gostermektedir. Bu anormal biiyiime, retina iizerinde yiiksek basing

nedeniyle retina dekolmani (ayrilmasi) ve gorme kaybina neden olabilir.

Foos‘ un yapmis oldugu arastirmada (Foos, 1985); ROP, retinanin damarsal gelisimindeki
bozukluk sonucu ortaya ¢ikan ve prematiire bebeklerde retinal damarlarda yapisal
degisikliklere yol acarak korliikkle sonuclandigini ¢alismalarinda yayinlamislardir. Son
yillarda bu hastaligin insidansinda belirgin bir artis gézlemlendigini belirlemislerdir.
ROP’un etyolojisinde ¢esitli faktorler one siiriilsede, akut fazdaki temel neden lokal retina
iskemisi ve bunun sonucunda gelisen neovaskiilarizasyon oldugunu saptamislardir.
Kronik fazda ise hastaligin temel mekanizmas1 membran olusumu ve bunu takip eden
retina dekolmani oldugunu belirlemislerdir. Akut fazdaki olgularin yaklasik %90’1
kendiliginden gerileyerek ciddi bir gorme kaybina neden olmazken, %10’luk bir kismi1

ilerleyerek retina dekolmanina ve nihayetinde korliige yol actigin1 saptamiglardir.

Gegmiste yapilan calismalarda prematiire dogumlarin tiim canli dogumlarin yaklasik
olarak %8,2’sini olustugunu belirtmiglerdir (Joussen ve ark, 2007; Brennan ve ark., 2003;
Holmstrom ve ark., 1993; Schalij-Delfos ve ark., 1993). Hastalig1 6zellikle 33 haftadan
once dogan bebekleri veya daha ge¢ dogmus olup siddetli hastalik (sepsis, nekrotizan

enterokolit) geciren veya uzun siire oksijen tedavisi alan bebekler ile iliskilendirmislerdir.



Ayni zamanda hastalik 1500 gramin altinda dogmus olan bebeklerin %27-40’1nda
goriildiigiinii ve son yillarda ¢ogul gebelikler nedeni ile artan prematiire dogum sikliginin
dikkat cektigini belirlemislerdir. ROP’ un c¢ocuklarda goriilen korliiklerin 3. en sik

nedenini olusturdugunu belirtmislerdir.

Hastaligin smiflandirilmasi, ilk olarak 1984 yilinda kabul edilen, sonra 1987 yilinda
gelistirilen  Uluslararast1  Prematiire  Retinopatisi ~ Simniflandirmas1  (International
Classification of Retinopathy of Prematurity - ICROP) temel alinarak yapilmaya
baslanmistir. Son olarak, Temmuz 2005’te bu smiflandirmanin yenilenmis hali
yayimlanmistir. Bu giincellenmis versiyon da, ICROP siniflandirmasin1 ve alti farkl

tilkeden 15 oftalmolog tarafindan onerilen degisiklikleri igermektedir

Uluslararas1 smiflandirma sistemi asagida belirtilen 3 klinik parametreyi temel

almaktadir:

1-Hastaligin lokalizasyonu (zone)

2-Hastaligin vaskiiler proliferasyon derecesi (evre)
3-Hastaligin ilerleme derecesi (saat kadrant)

Ayrica siniflandirma sisteminde dilatasyonu ve kivrimliligi (tortuosity) artmis damarlarin

varlig1 veya yoklugu da dikkate alinmis ve bu durum plus hastaligi adiyla belirtilmistir.

Wallece ve arkadaslar yaptiklar1 aragtirmada; ROPtool kullanarak 20 prematiire bebek
tizerinde, 20 yiiksek kaliteli RetCam goriintii kullanip 154 kan damarlarinin genisligini
olgmiislerdir (Wallace ve ark., 2007). Sonug tespitinde, kullanict dogrulugu i¢in ortalama
10 puanlik bir olgek kullanilmis ve 2 uzmanin goriisleri karsilastirilmistir. ROPtool
Olctimleri ile uzman goriisleri arasinda korelasyon degeri 0,80 olarak tespit edilmistir.
Olgiimlerde ROPtool’ un duyarliigi %89 (24/27), dzgiilliigii %83 (106/127) olarak
bulundugu ve bununda oldukga yeterli bir sonu¢ oldugu sonucuna varilmistir. Bu
calismada Oznitelik vektorii olarak sadece goriintiilerdeki damarlarin genisligine

bakilmistir.



Yavuz ve arkadaglart (2010) calismalarinda, retina goriintiilerinde optik Retinal
goriintiilerin analizinin dogru bi¢cimde yapilmasi, retinanin dogal yapisindaki optik disk
ve makula gibi yapilarin dogru olarak tespiti ve dejenerasyonlardan ayirt edilmesi ile
yakindan iliskili oldugunu tespit etmislerdir (Yavuz ve ark., 2010). Literatiirde bu alanda
yapilmis ¢ok sayida c¢alisma vardir. Bu calismalar, goriintii isleme veya model tabanl
olabilmektedir. Her iki yontemin de kullanildigi bu ¢aligmada ilk olarak goriintii isleme
teknikleri ile retinal goriintiide aday optik disk bolgeleri bulunmakta, daha sonra Hough
Dontisiimii yontemi ile retinada geometrik olarak bir daire olusturabilecek bolgeler tespit
edilmektedir. Son olarak dairesel yapilar ve aday optik disk bolgeleri karsilastirilarak
optik diskin bulundugu bolge tespit edilmektedir. Karadeniz Teknik Universitesi Tip
Fakiiltesi oftalmoloji boliimiinden alinan retinal goriintiiler iizerinde yapilan testler

sonucunda %85 oraninda basar1 saglamistir.

Gelman ve arkadaslar1 (2005) calismalarinda ROP ile plus hastaligin tanisi igin yari
otomatik goriintii analiz yazilimi paketi, Retina Gériintii Olgek Analizi (RISA)
degerlendirmesi yapmuglardir (Gelman ve ark., 2005). RISA’ nin gelistirilmis bir
versiyonuyla ROP kontrolii igin gelen goriintillerde disk ve makula bdliimleri
incelenmistir. Veniiller (N=106) ve arteriol (N=44) tespit edilmis ve damarlarin egrilik,
capt ve kivrimlart hesaplanmig, RISA hesaplamalari tamamlandiktan sonar 16 bebegin
12 goziinde hastalik tespit edilip, 20 gozde hastalik bulunmamigtir. Damarla iki gruba
ayrip, hastalikli ve hastaliksiz her RISA parametresi Mann Whitney testi kullanilarak
karsilastirilmistir. Sonug olarak; arteriol ve veniiller her ikisi i¢inde {i¢ parametrenin arti
hastalik grubu igin énemli &lgiide biiyiik oldugu saptanmustir. Ornegin medyan tahmini
arteriol ve veniillerin caplarinin hastalikli kisilerde yaklagik 12 mm. daha biiyiik oldugunu
tespit etmislerdir. En yiiksek tanisal dogruluk Arterioller i¢in %91,1, veniiller i¢in %82,4

olarak tespit edilmistir.

Al-Rawi ve arkadasinin ¢calismasinda, DRIVE veri tabanindan alinan 40 goriintii tizerinde
genetik algoritma yontemi kullanarak damarlarin tespit edilmesine ¢alisilmistir (Al-Rawi
ve Karajeh, 2007). Uygunluk fonksiyonu olarak ROC egrisi degerleri segilmistir. Genetik
algoritma ve Gaussian metodu kullanilarak karsilagtirma yapilmistir. Ortalama ROC

degeri 0,9582 olarak tespit edilmistir. Damarlarin uzunluguna ve yogunluguna gore



boliimlendirilmis ve fitness degerleri hesaplanmistir. Buna gore damarlarin ortalama
uzunlugu, yogunlugu hakkinda degerler elde edilip yeni goriintiilere uygulanip dogruluk

degeri hesaplanmistir. Ortalama dogruluk oran1 %94,22 olarak tespit etmislerdir.

Soares ve arkadaslar1 retinal goriintiileri otomatik olarak boliimlemek ig¢in bir ¢calisma
yapmislardir (Soraes ve ark.,2006). Goriintiideki her pikselin damar olup olmadig: bir
vektorde toplanmig, daha sonra bu vektor 6zellikleri 2-D Morlet Dalga Doniisiimiinden
gecirilmistir.  Bu sekilde tizerindeki frekans degerlerine bakarak, giirtiltiiden
arindirilmaktadir. Daha sonra Bayes smiflama ile goriintiiler smiflara ayrilmaktadir.
Sistemin performansi en kiiciik karesel hata ile dlgiilmiistiir. DRIVE veri tabanindan

alinan goriintiilerin, yapilan 6lgtimlerinde ROC degeri 0,9598 olarak olglilmiistiir.

Delibasis ve arkadaslarinin ¢alismalarinda, retina damarlarimi boliitlere ayirarak,
goriintiilerde otomatik olarak damar siniflama algoritmasi gelistirilmistir (Delibasis ve
ark., 2010). Bunun i¢in damarlarin matematiksel modelleri ¢ikartilmigtir. Damarlarin
genisligini hesap ederek, orta noktalarindan hareketle damarin ilerleyisini takip
etmislerdir. Damarin catallastiZi noktalar1 bu algoritma ile tespitini yapmuslardir.

Algoritmalarinin dogruluk oranint %94,3 olarak saptamislardir.

Pedersen ve arkadaslarinin yaptigi ¢alisma da ise, damarlarin optik diske olan uzakligin
sonucu olarak, retinal damarlarin c¢apindaki degisimin, damar tikanikligi diyabetik
“Mellitus” gibi ¢esitli hastaliklarin risk seviyelerinin gostergesi oldugu diisiiniilmektedir
(Pedersen ve ark., 2000). Ozellikle, atardamar daralmasmin damar tikamkhg ile ilgili
oldugu diisiiniilmektedir. Genislik veya cap Olgiileri Dijkstra’nin kisayol algoritmasi
yoluyla bulunan, damardaki diizlesmis yola dik olan yogunluk profillerine dayalidir.
Damar capr profil genisliklerini tahmin etmek i¢in iki farkli yontem kullanilir ve damar
cap1 yogunluk profillerinden hesaplanir. Damar boliimiindeki, merkezi damar daralmasi
tahmin etmek i¢in Normallestirilmis egilim (NAG) ve degiskenin Glgegi kullanarak
yontem tasarlamiglardir. NAG’ 1n tasarlanmasinda, géz papillasina olan uzaklik artisi ile
damar c¢apinda meydana gelen degisimler karsilastirilmistir. Gelistirilen bu yontemlerin
performansi nitelikli g6z doktoru tarafindan degerlendirilmis ancak herhangi istatiksel bir

6l¢tim yapilmamustir.



Lam ve Yan (2008) ¢alismalarinda patolojik retinal goriintiiler {izerinde ¢alismislar ve
goriintlilerdeki damar benzeri yapilari ayirt etmek i¢in Laplace operatorii kullanmiglardir
(Lam ve Yan, 2008). Daha sonra giiriiltiilii bolgelerin elenmesi i¢in normalize edilmis
gradient vektor alani kullanilmistir. STARE veri tabaninda yapilan degerlendirme de

%89’lara varan bir dogruluk orani elde etmislerdir.

Kose ve Ikibas (2011) yaptiklar: ¢alisma ile diyabet hastaligini retina goriintiilerinden
erken teshis etmek i¢in bir algoritma gelistirmislerdir (K6se ve ark., 2011). Bu ¢alismada,
diyabet hastalig1 tanis1 koymak i¢in bir metot gelistirilmistir. Bu metod ters segmentasyon
yontemi tizerine kurulmustur. Arka plan goriintiileri, ters segmentasyon ile retina fundus
goriintlilerindeki dejenerasyonlar1 6lgmek ve takip etmek icin kullanilir. Dogrudan
segmentasyon teknikleri baz1 durumlarda tatmin edici olmayan sonuglar tiretmistir. Bu
diyabetik retinopati gibi sagliksiz doku alanlarinin homojen olmamasinin sonucudur. Ters
segmentasyon yontemi, sagliksiz alanlarin degisen yapisinda, parlak lezyonlar1 segmente
etmektense, saglikli alanlarin homojenliginden yararlanmay1 6nermektedir. Ote yandan
retinal gorlintiiyii yiiksek ve diisiik yogunluklu alanlara bolerek, arka plan goriintiisiinden,

ayrrmiglardir.

Walter ve arkadasinin yaptig1 calismada renkli retina goriintiilemede Dilation, Erosion,
Opening ve Closing Morforolojik operatorleri kullanilarak optik disk ve damarlarin yapisi
smiflandirilmaya ¢ahisilmistir (Walter ve ark., 2001). 30 goriintii test edilmis ve sadece

birkag tanesinde iyi sonug elde edilememistir.

Ricci ve Perfetti (2007) yapmis oldugu calismada, kenar tespit yontemleri ve destek
vektor siiflandirmasi (SVM) yaparak damar yollarini tespit etmeye ¢alismislardir (Ricci
ve Perfetti, 2007). Bu calismada, goriintiiyi 15x15°lik pargalara ayirarak, parcalar
igerisinde baslangi¢ pozisyonundan baglamak iizere 15 derece araliklarla denemeler
yaparak damarin yOniinii tespit etmeye calismislardir. Bu yontem ile %95, SVM
uygulayarak ise %96 basar1 elde etmislerdir. Uygulamayi, retinal goriintii etrafindaki tiim
degisimleri 6lgmek icin de kullanmiglardir. Dolayisiyla, ayni hastalara ait retina
goriintiileri, hastaligin farkli evrelerinde incelemislerdir. Naive Bayes metodu, diyabetik

retinopatiyi segmente etmek icin uygulamislardir. Farkli veri setlerinde sistem



performansini, optik disk tespitinde %95, diyabetik retinopatiyi segmente etmekteyse

%90 olarak tespit etmislerdir.

Campbell ve arkadaslar1 2021 yilinda yaymladiklar1 ¢alismada, Hindistan'daki bir ROP
tele saglik programindan elde edilen goriintiiler iizerinde bir derin 6grenme sistemi test
edilmistir. Sonuglar, yapay zekanin ROP' un tedavi gerektiren formlarini tespit etmede
yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir (AUROC: %98). Ayrica, oksijen yonetimi
ve neonatal bakim birimlerinin kaynaklar1 ile ROP siddeti arasinda anlamh bir iliski
bulundugu belirtilmistir. Calisma, yapay zekanin ROP taramasini daha verimli hale
getirerek klinik is yiikiinii azaltabilecegini ve ayn1 zamanda hastalik epidemiyolojisini
degerlendirmek icin bir ara¢ olarak kullanilabilecegini vurgulamaktadir. Ancak,
teknolojinin farkli popiilasyonlara genellenebilirligi ve diisikk maliyetli cihazlarla

entegrasyonu gibi konularda daha fazla arastirma yapilmasi gerektigi ifade edilmektedir.

Wu ve arkadaslar1 2022 yilindaki ¢aligsmalarinda, ROP teshisi ve siddetinin tahmini i¢in
derin 6grenme modeli gelistirilmesini ve dogrulanmasini ele almaktadir (Wu ve ark,
2022). Calisma, 988 prematiire bebekten alinan retinal goriintiiler ve klinik 6zellikler
kullanilarak iki model gelistirmistir: ROP olusumunu tahmin eden "OC-Net" ve ROP
siddetini tahmin eden "SE-Net". Modeller, ilk ROP taramasi sirasinda elde edilen retinal
gorlntiiler ve klinik bilgilerden yararlanarak 45 haftalik dogum sonrasi yas dncesinde
tahmin yapabilmektedir. ROP tahmininde yiiksek duyarlilik (%100) ve AUC degerleri
(0.90 ve 0.88) sergilemistir. Calisma, derin 6grenme modellerinin, 6zellikle yiiksek risk
altindaki bebeklerin erken tanimlanmasinda, oftalmologlarin is yiikiinii azaltabilecegini
ve ROP kaynakl1 korliigiin 6nlenmesine katki saglayabilecegini gostermektedir. Ancak,
modellerin genellenebilirligi ve farkli veri kiimeleri iizerindeki performanslarinin daha

fazla arastirilmasi gerektigi vurgulanmstir.

Ramanathan ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, ROP teshisi i¢in yapay zeka algoritmalarinin
performansini sistematik olarak incelemektedir (Ramanathan ve ark.,2022). Calismada,
yapay zeka sistemlerinin ROP' un evrelerini siniflandirma, plus veya pre-plus hastaligini
tespit etme ve vaskiiler siddet skoru kullanarak hastaligin ciddiyetini belirlemedeki
basaris1 degerlendirilmistir. incelenen 27 ¢alismanin sonuglarina gore, algoritmalar %71-
100 hassasiyet, %74-99 ozgiillik ve %91-99 AUROC degerleri ile yiiksek dogruluk
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gostermistir. Yapay zekanin klinik degerlendirme siireclerinde g6z doktorlarina yardimci
olma potansiyeline sahip oldugu, ancak mevcut algoritmalarin klinik uygulamalara
entegrasyonu ve farkli veri kiimeleri iizerindeki genelleme yetenegi konularinda
sinirlamalar1 oldugu vurgulanmistir. Ayrica, teknolojinin daha yaygin kullanimai igin etik,

yasal ve yonetimsel zorluklarin asilmasi gerektigi belirtilmistir.

Zhang-Nunes ve arkadaslarinin yayinladiklar1 ¢aligmalarinda, ROP tedavisinde yapay
zeka uygulamalariin zorluklarini ve firsatlarini ele almaktadir (Zhang-Nunes, ve ark.,
2024). Goriintii tabanli ROP teshisinin, yapay zeka sistemlerinin uygulanmasi i¢in uygun
bir alan oldugu vurgulanmaktadir. Calisma, diisiik ve orta gelirli tilkelerde yapay zekanin
uygulanmasinin 6ntindeki altyapi, diizenleyici, yasal ve mali engellerin altin1 ¢izerken,
basarili tele-saglik programlarinin nasil yiiriitiildiigiinii 6rneklerle aciklamaktadir. Ayrica,
ROP tani ve yonetiminde yapay zekanin, saglik sistemleri tizerindeki yiikii azaltma,
epidemiyolojik verileri izleme ve diisiik maliyetli cihazlarla entegrasyon saglama
potansiyeline sahip oldugu belirtilmistir. Ancak, YZ sistemlerinin farkl: popiilasyonlarla
dogrulanmasi, siirdiiriilebilirlik ve maliyet etkinligi konularinda daha fazla aragtirmaya

ithtiya¢ duyuldugu vurgulanmaktadir.

Yildiz ve arkadaslarinin yapmis oldugu c¢alismada, ROP plus hastaligi tanisin1 koymak
icin [-ROP ASSIST adinda otomatik bir sistem gelistirmiglerdir. Yontem olarak retina
damarlarinin otomatik segmentasyonu ve merkez cizgilerinin ¢ikarilmasi sonrasinda,
damar egrilik ve genislik gibi ROP ile ilgili 6zellikler hesaplanmig ve Lojistik regresyon,
SVM ve yapay sinir ag1 ile degerlendirilmistir (Y1ldiz ve ark., 2020). 5512 goriintiiden
olusan veri setinde, plus — not_plus ayriminda model AUC %94 elde etmis; pre-plus ve

normal ayriminda ise AUC %88 bulunmustur.

2023 yilinda Bai ve arkadaglarimin yaptigi calismada ROP.AI adi verilen bir derin
O0grenme algoritmasi, plus hastaligi tespitinde Avustralya’daki 5 farkli merkezden elde
edilen goriintiilerle cok merkezli olarak dogrulamistir. Mayis 2021 — Subat 2022 arasinda
toplanan 8052 retina goriintiisii modele yiiklenmis ve model ¢iktilarina 5 uzmandan
birinin tanist referans alinarak performans ol¢iilmiistiir. Plus hastalig1 tanisinda modelin

AUC degeri 0.75 olup, duyarlilik %84, ozgiilliik %43 ve negatif prediktif degeri %96



olarak bulunmustur (Bai ve Ark., 2023). Modelin, plus hastaligini yakalayabildigi ancak
ozgilliigiin diistik kaldig tespit edilmistir.

Wang ve Zang’ 1n (2021) Cin’de yaptiklar1 ¢alismada ise, prematiire bebeklerin genis
acili retina goriintiilerinden ¢ok boyutlu bulgular ¢ikartip ROP’ u tespit eden otomatik bir
derin 6grenme platformu gelistirilmistir. Dort farkli merkezden 52.249 fundus goriintiisii
egitime dahil edilmis; sistem, 5 ayr1 siniflandiric1 kullanarak her goriintiiyli analiz etmis
ve bu sonuglart entegre ederek sevk kararini otomatik Uretmistir. Modelin test
sonuclarinda AUC %99-99,6 gibi ¢ok yliksek degerlere ulagmis, uzmanlarla uyum Cohen
kappa degeri 0,86-0,98 olarak belirlenmistir (Wang ve Zang, 2021).

Yenice ve arkadaslar (2024) Tiirkiye'de yaptiklari ¢alismada ise, ROP’ un tiplerinin ve
evrelerinin siniflandirilmasi1 amaciyla RegNetY002 konvoliisyonel sinir agi (CNN)
mimarisi kullanilarak bir model gelistirilmistir. 317 bebegin 634 retinal goriintiisii ile
egitilen model, Tip 1 ve Tip 2 ROP ile A-ROP’u %98 dogrulukla ayirt etmistir (Yenice
ve Ark., 2024). Evre 2 ve 3 ROP ayrim1 %90 dogrulukla yapilabilmistir.

Jiang ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada, oftalmologlara yardimci
olmak i¢in erken teshis ve kantitatif analiz saglayan otomatik bir DCNN tabanli sistem
gelistirilmesi ve evre I-1ll ROP’ un 6zellik parametrelerinin sunulmasi amaglanmistir.
Cin'deki prematiire bebeklerden elde edilen 18.827 retinal goriintiiden olusan bir veri seti
kullanilmistir. Retinal kan damarlarinin segmentasyonu i¢in iki agik kaynakli Retina U-
Net kullanilmistir. Ardindan, ROP evrelerini (normal, I, II, III) smiflandirmak igin
DenseNet smiflandiricist egitilmistir. Siniflandirici, dogruluk oranlar1 duyarlilik %90,
ozgiillik %97 olarak Sl¢iilmistiir (Jiang ve ark.,2022). Cikarilan kantitatif 6zelliklerde
farkl1 ROP evreleri arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar bulunmustur. Sistem
tarafindan ¢ikarilan Ozelliklerin klinik teshislerde, ozellikle daha az deneyimli

oftalmologlar arasinda teshis tutarliligini 6nemli Sl¢iide artirdigini belirtmislerdir.

Peng ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada, retinopati prematiiresinin
otomatik tespiti ve 3 seviyeli ROP derecelendirmesi i¢in yeni bir dikkat-farkindalik ve
derin denetim tabanli ag (ADS-Net) 6nerilmistir. ADS-Net, fundus goriintiilerindeki yerel

fazlalik ve karmasik kiiresel bagimlilik sorunlarini dengelemek igin kendi kendine dikkat
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mekanizmasma dayali bir Cok Anlamli Ozellik Toplama (MsFA) modiilii ve derin
denetimli kayip stratejisi igermektedir. Ag, ROP taramasi (Normal- ROP) ve 3 seviyeli
ROP derecelendirmesi (Hafif, Orta, Siddetli) i¢in goriintii bazinda ve muayene bazinda
stratejiler kullanilarak Guangzhou Kadin ve Cocuk Sagligi Merkezi'nden iki veri seti
tizerinde degerlendirilmistir. GOriintii bazinda siniflandirmada, ROP teshisi i¢in %95,52

ve ROP derecelendirmesi igin %90,37 degerlerini elde etmislerdir (Peng ve ark., 2022).

Huang ve arkadaglar1 (2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada, derin bir evrisimsel sinir
ag kullanarak erken evre ROP’ u (ROP yok, evre 1 ROP veya evre 2 ROP) otomatik
olarak tespit edilmesi ve siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada 11372 retinal
fundus goriintiisii analiz edilmigtir. Derin bir CNN uygulanmis ve 10.235 goriintii
tizerinde bes kat capraz dogrulama ile egitilmis, 1.137 goriintii dogrulama ve 244 goriintii
test icin kullanilmigtir. Modelin performansi dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik kullanilarak
degerlendirilmistir. Model, egitim sirasinda ortalama %99,93 ve test sirasinda %92,23
dogruluk elde etmistir (Huang ve ark., 2020). Bu ¢alismalardaki sonuglara bakildiginda,
derin O6grenme aglarimin erken evre ROP’ un dogru tespiti igin potansiyelini
giiclendirmektedir. Otomatik erken tespit sistemleri, ROP tarama programlarina entegre
edilerek yakindan izleme veya erken tedavi gerektiren bebeklerin belirlenmesinde

verimliligi artirabilir.

Zhang ve arkadaglarinin (2018) tarafindan yapilan bir ¢alismada, genis agili retinal
goriintiiler kullanilarak transfer 6grenimi yoluyla ROP’ un otomatik taranmasi i¢in bir
derin sinir ag1 performansinin degerlendirilmesi amaglanmigtir. ROP taramasindan elde
edilen 420365 genis acili retinal goriintiiden olusan biiyiik bir veri seti kullanilmistir.
Etiketlenmis egitim seti (8090 pozitif, 9711 negatif goriintii), transfer 6grenimi igin li¢
smiflandirict AlexNet, VGG-16 ve GoogleNet kullanilmistir. Elde edilen siniflandiricilar
1742 drnekten olusan bir test veri seti lizerinde degerlendirilmis ve bes bagimsiz pediatrik
retinal oftalmolog ile karsilastirilmistir. VGG-16 modeli, kesinlik-geri ¢agirma egrisinde
F1 skorunu maksimize eden kesme noktasinda %98,8 dogruluk, %94,1 duyarlilik, %99,3
ozgiilliik ve %93 kesinlik ile en iyi performansi gostermistir. Bu ¢aligma, ozellikle
transfer 6grenimi teknikleriyle derin 6grenmenin, otomatik ROP taramasi i¢in yliksek

dogruluk elde etmede etkili olduguna dair daha fazla kanit sunmaktadir.
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Bharath ve arkadaslar1 (2023) tarafindan Hindistan’da yapilan bu ¢alismada ise 11 yillik
bir siire boyunca toplanan 227326 genis acili goériintiiden olusan genis bir veri seti
kullanilarak derin 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Algoritma, ImageNet iizerinde
onceden egitilmis EfficientNet-BO mimarisini kullanan, ROP’ un varligin1 (Evre 1-3) ve
yoklugunu ayiran ikili bir siniflandiricidan olusmaktadir. Bagimsiz test seti sonucunda
algoritma, ROP’ u tespit etmede %91,46, duyarlilik ve %91,22 6zgiilliik elde etmistir.
Yaptiklar1 ¢alismalarinin yetersiz hizmet alan bolgelerde ROP tarama kapsamini 6nemli

oOlgiide iyilestirebilecegini, bu baglamda daha erken teshis ve tedaviye ulasilabilecegini

Yenice ve ark.,
2024

etmek i¢in bir yapay zeka
tarama araci gelistirmek
ROP tip ve evrelerinin ayrimi

RegNetY002 CNN ile
634 goriintii

belirtmislerdir.
Tablo 2.1. Derin 6grenme ile yapilan ¢aligmalarin karsilastiriimasi
Calisma Amacg Yontem Sonug¢
Zhang ve ark., ROP’ un otomatik taranmasi AlexNet, VGG-16, 9%98.8 dogruluk
2018 icin DNN performansini GoogleNet VGG -16 modeli ile
degerlendirmek
Yildiz ve ark., Plus hastaligini otomatik teshis ~ Retina damar analizi ve  AUC %94
2020 etmek makine 6grenmesi (LR,
SVM, ANN)
Huang ve ark., Erken evre ROP’ u tespit etmek  CNN AUC %92,23
2020 ve siniflandirmak
Wang ve ark., ROP siddetini ¢oklu bulgularla 52.249 goriintiiyle 5 AUC %99
2021 tespit etmek simiflama
Jiang ve ark., Evre I-111 ROP’ u teshis etmek U-Net, DenseNet %90 duyarlilik,
2022 %97 ozgiillikk
Peng ve ark., ROP’ u tespit etmek ve 3 ADS-Net AUC %95,52
2022 seviyede derecelendirmek
Bai ve ark., Yapay zeka ile plus hastaligin Derin 6grenme modeli ~ AUC %75,
2023 cok merkezli degerlendirmek ile 8052 retina %84 duyarlilik
goriintiisii analizi %43 ozgiilliik
Bharath ve ark., Giiney Hindistan EfficientNet-BO %91,46 duyarlilik,
2023 popiilasyonunda ROP’ u tespit 991,22 6zgiilliik,

AUC %98 Tip
Ayrimi,

AUC %90 Evre
Ayrimi.

Bu ¢alismalarda, ROP teshisinde kullanilan mevcut yontemlerin gogunlukla hastaligin
mevcudiyetini saptamaya yonelik oldugu ve evreleme ya da tip belirleme konusunda
siirlt kaldigr gézlemlenmistir. Ancak, ROP hastaliginin farkli evreleri (Normal, ROP1
ve ROP2) arasinda smiflandirma yapilmasi, tan1 ve tedavi siireclerinde daha 6nemli
kararlar alinmasia olanak saglayacaktir. Bu baglamda, calismamiz, derin 6grenme

yontemlerini kullanarak ROP’ u ¢ farkli kategoride (Normal, ROPI1, ROP2)
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simiflandirmayr amaglamaktadir. Bu yaklasim, mevcut literatiirdeki eksiklikleri
gidermeyi hedeflerken, daha ayrintili bir teshis sistemi gelistirilmesine katki
saglamaktadir. Simiflandirma dogrulugunu artirmak adina optimize edilmis CNN
modelleri kullanilmistir. Literatiir incelendiginde, ¢alismalarda kullanilan goriintiilerin
yerel gbz kliniklerinden elde edildigi gozlemlenmistir. Bu ¢alismada da ham retina
goriintiileri kullanilarak model gelistirilmistir. Modelin 6zgiin veriyle egitilmis olmasi

klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
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3. GEREC ve YONTEM

Sistem 4 asamada gerceklestirilmistir (Sekil 3.1). (1) Retcam cihazi ile goriintiiniin elde
edilmesi (2) Bu goriintiiniin iyilestirilmesi (3) Goriintiiden siiflandirma igin gerekli
ozelliklerin ¢ikartilmasi (4) ROP siniflandirmasi igin derin 6grenme modellerinin

uygulanmasi (5) ROP ‘un siniflandirilmasi.

4 N N N N ™
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Sekil 3.1. Sistemin ana akis semasi

3.1. Retcam cihaz ile goriintiiniin elde edilmesi

Calismanin ilk asamasini Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Goz Hastaliklar:
Anabilimdali Bolimiinde ROP muayenesine bagvuran bebeklerden Retcam cihazi ile
Retina goriintiileri elde edilmistir. Bu asamada etik ilkeler acisindan gerekli tiim izinler
alinacak ve goriintiilerden bir veri tabani olusturulmustur. Cekimler sirasinda standart
bir prosediir izlenerek olgunun iizerinde minimum giiriiltii olmasina dikkat edilecektir.
Her bebegin iki géziinden de retina goriintiileri alimmustir. Sekil 3.2.”de 6rnek bir retina

gorilintiisii yer almaktadir.

13



Sekil 3.2. Ornek Bir retina goriintiisii

Sekil 3.3. Goriintiilerin dondiiriilerek ¢ogaltilmasi

Ham retina goriintiileri asir1 karanlik ya da parlaklik durumuna gore bir filtreden
gecirilip, bu goriintiiler egitime dahil edilmemistir. Bazi siniflarin goriintli sayilarinin
az olmasindan dolay1 goriintiileri cogaltmak i¢in gdriintii sayisina gére dondiirme islemi
gerceklestirilmistir. Burada goriintii sayilarinin birbirine yakin olmasi amaglanmustir.
Sekil 3.3.’de goriintiilerin dondiiriilerek c¢ogaltilmas1 gosterilmektedir. Buna gore
ROPO(normal) goriintiiler 15 derece agiyla dondiiriilerek 370 goriintii, 8880’e, ROP1
gortintiileri de 2391 veri 90 derece agryla dondiiriilerek 9564 goriintiiye ¢cogaltilmistir.
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3.2. Goriintiiniin iyilestirilmesi
Gorlintli iyilestirme alaninda uygulanan tekniklerin hedefi, goriintliniin niteligini
artirmaktir. Kontrast ve parlaklik ayarlamasi, giirtltii azaltma, kenar belirleme,

histogram islemleri gibi uygulamalar en temel goriintii iyilestirme teknikleridir.

3.2.1. Histogram Islemleri

Bir goriintii  histogrami, sayisal bir goriintiiniin parlaklik ve ton dagilimim
gorsellestirerek temel 6zellikleri hakkinda bilgi saglayan bir grafiktir. Histogram,
gorintiideki her bir parlaklik veya renk degerinin frekansini gosterir ve goriintiiniin
genel parlaklik durumu ile tonal yapis1 hakkinda ¢ikarimlar yapilmasina olanak tanir.
Histogram genellikle 256 elemanli bir dizi veya vektor olarak ifade edilir. Yatay eksen,
piksel yogunluk degerlerini (0-255 araliginda) temsil ederken, dikey eksen bu yogunluk
degerlerinin frekanslarin1 gosterir. Bdylece, bir goriintiinlin parlaklik ve kontrast
karakteristikleri nicel olarak analiz edilebilir (Gonzalez ve Woods, 2002; William,
2001).

iYatay Toplam Histogram

Dusgey Toplam Histogram

i

< >

Sekil 3.4. Yatay ve Diisey Histogramlar (Sevik, 2007)
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Sekil 3.4.” te yer alan yatay ve dikey toplam histogramlar, goriintiideki parlaklik
degerlerinin yatay ve dikey eksenler boyunca kiimiilatif dagilimini istatiksel olarak
gostermektedir. Yatay Toplam Histogram (YTH), her bir yatay satirdaki piksel
yogunluk degerlerinin toplamindan olusurken, Dikey Toplam Histogram (DTH) her bir
dikey siitundaki piksel yogunluk degerlerinin toplamini ifade eder. Bu histogramlar,
goriintii lizerindeki yogunluk dagiliminin analizi i¢in kullanilir ve yogunluklarin
yiiksek oldugu bélgelerin tespit edilmesini saglar. Ozellikle, belirgin yogunluk degeri
tasiyan dokularin veya lezyonlarin segmentasyonu i¢in faydali bir referans cercevesi

sunar.

3.2.2. Goriintii Filtreleme Algoritmalar:

Filtreleme islemi, resmin {izerinde 3x3,9x9 vb. gibi bir karesel matrisi resim tizerinde
harekete ettirerek ya da komsulari ile arasinda matematiksel ya da mantiksal
iliskilendirmeler yaparak, her piksel degerinin yeniden hesaplanmasidir. Filtreleme
sayesinde kenar keskinlestirme, goriintii iizerinde netlestirme, goriintiiyli yumusatma,

ayrintilart ortaya ¢ikarma veya kenar bulma gibi islemler gerceklestirilir (Zangana ve
ark., 2024).

1-Ortalama Filtresi: Bir goriintiideki her piksel degeri, komsu piksellerin
yogunluklarinin ortalamasi alinarak yeniden hesaplanir. Bu islem, goriintiideki gri
tonlar arasindaki keskin gecislerin azalmasina ve daha yumusak gecislerin olusmasina
neden olur. Ancak bu siire¢, goriintii tizerindeki kenar bolgelerinde bulaniklagma (blur)
etkisine yol acabilir. Bu tiir bir filtreleme, genellikle diisiik frekansli bilesenlerin
vurgulanmas1 ve goriintiideki yliksek frekansli (keskin) detaylarin baskilanmasi

amaciyla kullanilir.

2-Median Filtre: Bu filtreleme yonteminde, bir pikselin degeri, ¢evresindeki komsu
piksellerin siralanmis degerleri arasindan segilen ortanca deger ile degistirilir. Bu
yontem, agirlikli ortalama filtrelerinden farkli olarak, siralama islemine dayali bir deger
secimi yapar. Ortanca filtrede, komsuluk penceresi icerisindeki piksel yogunluk
degerleri dnce siralanir ve ardindan siralamanin ortasinda yer alan deger segilerek yeni
piksel degeri olarak atanir. Ortanca degerin dogru sekilde belirlenebilmesi igin

genellikle tek sayida komsu kullanilir. Ancak, ¢ift sayida komsu olmasi durumunda,
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siralanan iki ortanca degerin aritmetik ortalamasi alinarak yeni piksel degeri belirlenir.
Bu filtreleme yoOntemi, ozellikle tuz-biber tipi giiriiltiiniin azaltilmasinda etkili bir

teknik olarak kullanilir.

3-Gaussian Filtre: Ortalama filtrelemenin, Gaussian dagilimi kullanilarak optimize
edilmis bir versiyonu olan Gaussian filtresi, goriintii islemede siklikla kullanilan bir
yontemdir. Gaussian filtre, teorik olarak sonsuz bir transfer fonksiyonuna sahipken,
mekansal alanda sonlu bir pencere (tarama penceresi) igerisinde uygulanir. Bu
yaklasim, filtrelemenin hesaplama problemlerini daha yonetilebilir hale getirir.
Gaussian yumusatma isleminin bir diger avantaji, filtrelemenin 6nce yatay eksende,
ardindan elde edilen sonugla dikey eksende uygulanabilmesidir. Bu 6zellik, islem

stiresini ve karmasikligin1 azaltarak daha verimli bir sonug elde edilmesini saglar.

4-Unsharp Filtresi: Goriintideki ayrintilar1 ve keskin gecisleri daha belirgin hale
getirmek, bulanik goriintiilerde kaybolan detaylari yeniden ortaya cikarmak igin
kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Bu yontem, genellikle endiistriyel ve askeri
uygulamalarda, tibbi goriintiileme c¢aligmalarinda ve diger bir¢ok alanda detaylarin
tyilestirilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Unsharp filtresi, bir
goriintliniin diisiik frekansli (bulanik) versiyonunu ¢ikararak ytiksek frekansli (keskin)

bilesenleri vurgular ve bu sekilde goriintiiniin netligini artirir.

3.2.3. Kenar Bulma Algoritmalari

1.Sobel algoritmasi

Sobel algoritmasi, goriintiilerdeki kenarlarin tespit edilmesine olanak saglayan bir
kenar algilama yontemidir (Shamshad ve ark., 2023). Bu yontem, goriintii igerisindeki
belirli nesnelerin algilanmasi ve islenmesi i¢in temel bir adimdir. Sobel algoritmasinda,
iki adet konvoliisyon kerneli kullanilmaktadir Biri yatay kenarlari, digeri ise dikey
kenarlar1 belirlemek i¢in kullanilir. Bu kerneller, goriintiide 151k yogunlugunun ani
degisim gosterdigi bolgeleri tespit eder ve boylece kenarlar1 belirlemeye yardimer olur.

Sobel algoritmasi, temelde bir tlirev yaklagimi olarak diisiiniilebilir.
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Gradyanlar, kernellerin uygulanmasiyla hesaplanan yogunluk degerleridir ve her piksel
icin ayr1 ayri belirlenir. Daha sonra, gradyanlarin biiyiikliikleri hesaplanarak kenarlar
belirlenir. Gradyan biytlikliigii, iki gradyanin (yatay ve dikey) karelerinin toplaminin
karekokii ile elde edilir. Bu islem, goriintiideki kenarlarin hassas ve dogru bir sekilde
algilanmasini saglar. Sobel algoritmasi, 6zellikle goriintii islemeye dayali projelerde

kenar tespiti i¢in siklikla tercih edilir.

1 0 -1 1 2 1
2 0 -2 0 0 0
1 0 -1 -1 -2 -1
Yatay Sobel Dikey Sobel
Kernel Kernel

Sekil 3.5.Yatay ve Dikey Kerneller

2. Canny algoritmasi

Canny yontemi, kenar tespiti i¢in birinci ve ikinci tiirevleri etkin bir sekilde kullanarak
optimize edilmis bir algoritmadir (Canny, 1986). Bu yontem, Gaussian giiriilti ile
bozulan adim kenar modelini temel alir ve temel olarak gradyan tabanli bir yaklasim

sergilemesine ragmen, Laplacian 6zelliklerinden de yararlanir.

Gaussian'in birinci tiirevi, kenar tespiti i¢in optimal sonuglar liretirken, yumusatma
islemi giiriiltiinlin etkisini azaltir. Cift esikleme teknigi ise, kenarlarin daha iyi
tanimlanmasin1 ve giiriilti kaynakli hatalarin minimuma indirilmesini saglar. Bu
yaklasim, 6zellikle hassas kenar tespiti gerektiren goriintii isleme uygulamalarinda

yiiksek dogruluk orani ile 6ne ¢ikar.

Goriintii, giiriiltiiyli azaltmak i¢in Gaussian filtresi ile yumusatilir. Yumusatilmig
goriintliide gradyan genligi ve yonii belirlenir. Gradyan degerleri, 3x3’liik bir komsuluk
igerisinde analiz edilerek, maksimum degere karsilik gelmeyen noktalar bastirilir. Bu
islem, kenar noktalarinin daha hassas bir sekilde belirlenmesini saglar. Kalan pikseller,
iist ve alt olmak iizere iki esik degeri ile islenir. Ust esik degerini asan pikseller

dogrudan kenar olarak kabul edilirken, alt esik degerini asan pikseller, yalnizca
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komsulugunda iist esik degerini gecen pikseller bulundugunda kenar olarak

degerlendirilir (Canny, 1986).

3- Laplacian algoritmasi

Laplacian algoritmasi, goriintiiniin ikinci tiirevini hesaplayarak ince detaylarin ve
kenarlarin tespiti i¢in kullanilan bir yontemdir (Ziou ve Tabbone, 1993). Birinci tiirev,
genellikle goriintiide kalin kenarlar tretirken, grilik seviyesindeki ani basamak
degisimlerine kuvvetli bir yanit verir. Buna karsin, ikinci tiirev, ince kenarlari, kiiglik
giirtiltii noktalarin1 ve diger ince detaylar1 daha iyi yakalayarak daha hassas sonuglar
saglar. Ayrica, ikinci tiirev, grilik seviyesindeki bir basamak degisimine ¢ift yanit verir;

bu, birinci tiirevin tek yanitina gore daha detayli bir analiz sunar.

Birinci tiirevin ¢izgilere veya noktalara verdigi yanit sinirli iken, ikinci tlirev bu
yapilarin algilanmasinda daha yiiksek duyarliliga sahiptir. Ornegin, bir ¢izgiye verilen
yanit, basamak degisimine verilen yanittan daha gii¢liidiir, bu da ince detaylarin daha

net bir sekilde tespit edilmesine olanak tanir.

Bu durum, bir cismin hizin1 bilmek yerine ivmesini bilmekle karsilastirilabilir; ivme,
hareketin ayrintilar1 hakkinda daha fazla bilgi saglar. Benzer sekilde, Laplacian
algoritmasi da ikinci tiirevi kullanarak goriintiideki detaylar1 ve ince 6zellikleri daha iyi
anlamamiza yardimci olur. Bu 6zelligi sayesinde Laplacian, kenar tespiti ve detay

analizi gerektiren uygulamalarda etkili bir yontemdir.
Iki degiskenli goriintii fonksiyonu f(X,y) i¢in basit bir tiirev operatdrii:
2p _ 8 L O°F
A f T 6x2 + y? (1)
Denklemiyle verilir. X-yoniinde kismi ikinci tiirevi,

PF = fG+ L)+ fGc— 1Y) — 2f(x,9) ®

y-yoniinde kismi ikinci tiirevi,

S = fy+ D+ Ly -1 =2f(x) ©
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ile hesaplanir. Iki boyutlu Laplacian operatdriiniin sayisal hesaplamasi yukarida verilen

iki bilesenin toplanmasiyla elde edilir:

Nf=[fx+1Ly+fx=-1,y)+ fx,y+ 1D+ flx,y—D]—4f(x,y) (4)

Laplacian, bir tlirev operatorii olarak, gorlintiideki grilik seviyesi siireksizliklerini
vurgulayan ve grilik seviyesinin yavas degistigi alanlarin etkisini azaltan bir yontemdir.
Bu o6zellik, Laplacian operatoriiniin goriintii analizi ve kenar tespiti siireclerinde giicli

bir ara¢ olmasini saglar.

Bir goriintiiye Laplacian operatorii uygulandiginda, sonug olarak kenar cizgileri ve
diger siireksizliklerin belirgin sekilde one ¢iktigi, geri kalan homojen bdlgelerin ise
siyah arka plan seklinde goriindiigii bir goriintii elde edilir. Bu, Laplacian operatoriiniin

grilik seviyesinde ani degisimlere duyarli olmasindan kaynaklanir.

Dolayisiyla, ¢ikis goriintiisiinde, Kenarlar ve siireksizlikler, griye veya agik tonlara
yakin olarak belirginlesir. Homojen bolgeler ise siyah arka plan olarak goriiniir ve

vurgulanmaz.

3.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik, bir 6riintiiye ait olgiilebilir veya gozlenebilir bilgi olarak tanimlanabilir.
Oznitelik ¢gikarimi, 6riintiide bulunan ilgisiz veya gereksiz bilgileri eleyerek, yalmzca
karakteristik ve anlamli 6zelliklerin elde edilmesini hedefleyen bir siirectir. Temel

olarak, bu iglem bir boyut indirgeme teknigi olarak kabul edilebilir.

Gortintii isleme uygulamalarinda kullanilan veriler genellikle yiiksek boyutludur ve bu
verilerin orijinal halleriyle islenmesi, islem siiresi ve hesaplama maliyetlerini 6nemli
olgiide artirir. Oznitelik gikarimi, verinin gereksiz ve asirt bilgi tasiyan kisimlarmi
ayiklayarak, onemli 6zellikleri korur ve veri boyutunu kiigiiltiir. Boylece, isleme siiresi

azalirken model performansi ve dogrulugu artar.

Sekil 3.6'da oznitelik ¢ikarma yontemleri ile orijinal verideki gereksiz bilesenler
cikarilarak, karakteristik 6zelliklerin daha diisiik boyutlarda temsil edilmesi saglanir.

Bu siireg, goriintii isleme ve makine 6grenimi gibi alanlarda, ozellikle verinin
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islenebilirligini artirmak ve hesaplama maliyetlerini diisiirmek agisindan kritik 6neme

sahiptir (Gunal,2001).

Oznitelik Cikarma Yomemberl

Diglk Seviyell Yontemler {_4 Yuksek Seviyell YOntemder ._‘
I v N Vi \ 4
A Bagimsez Yontemler sekil Tabanh Gradyan Tabank sekil Egleytirme
Kenar Bulma Yontemler Yontemder Tabank YOntemier
: !
Koge Bulma \1/ \!/ i '
a pp DoG PCA Hough DSnlsimG A 4 v
Blob Bulma | i HOG SIFY
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i i
CoMD RIFF
|
BRIEF

Sekil 3.6. Oznitelik ¢ikarma yontemleri (Giinal, 2001)

3.3.1. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (HOG, Histograms of Oriented
Gradients)

HOG yontemi, piksellerin yonelim ve biiyiikliikk 6zelliklerini karakterize eden bir
yontem olarak, nesne ve oriintli tanima alaninda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Yontem, farkli kosullar altinda yiiksek performans gostermesi nedeniyle bir¢ok
arastirmacinin ilgisini ¢cekmistir. ilk kez Shashua (Shashu, 2004) tarafindan énerilen
HOG, imgeyi bir grup lokal histogram olarak tanimlamayi amaclar. Bu histogramlar,
bir imgenin lokal bolgelerindeki gradyan yonelimlerinin dagilimini ifade eder

(Karakaya ve ark., 2009).

HOG yonteminin temel amaci, bir goriintiideki sekil ve kenar bilgilerini yonelim bazl
histogramlarla temsil ederek, belirli bir nesnenin veya Orilintlinliin karakteristik

ozelliklerini ortaya ¢ikarmaktir.

RGB formatindaki goriintli, gri seviyeli bir goriintiiye doniistiiriiliir. Ardindan, bu
goriintii tizerinde yatay ve dikey gradyan degerleri hesaplanir. Yatay ve dikey gradyan
degerlerinden faydalanilarak, her bir pikselin gradyan yonelimi ve biytikligi

hesaplanir. Gradyan yonelimlerinden olusan goriintii, hiicre adi verilen kii¢iik bolgelere
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ayrilir. Her hiicre i¢indeki gradyan yonelimleri, 45° araliklarla 8 farkli yon sinifina
etiketlenir. Her bir hiicre i¢in gradyan yonelimleri ve biyiiklik degerleri kullanilarak
lokal histogramlar olusturulur. Bu histogramlar, hiicre i¢indeki gradyan dagilimini
ifade eder. Olusturulan lokal histogramlar, farkli aydinlatma ve kontrast kosullarina

kars1 duyarlilig1 azaltmak amaciyla normalize edilir.

3.3.2. Hough Déniisiimii

Hough doniistimii, sayisal goriintiilerde dogrularin ve diger geometrik sekillerin tespit
edilmesinde siklikla kullanilan bir goriintii analiz yontemidir. Ilk olarak siyah-beyaz
goriintlilerde diizgiin dogrular1 algilamak amaciyla gelistirilmis olan bu ydntem,
zamanla dogrusal olmayan egriler ve diger diizensiz sekillerin tespiti i¢in de

uygulanmaya baglamistir.

Hough déniisiimii, bir goriintiiden tespit edilebilecek sekiller arasinda diizgiin dogrular,
egriler, cemberler, elipsler ve dogrusal olmayan keyfi sekillerin yer almasini saglar.
Ancak, her bir sekil tipi i¢in farkli parametrik modeller ve denklemler kullanilarak
algilama gerceklestirilir. Ozellikle doniisiim islemi sirasinda goriintiideki diizgiin
dogrular elenir ve ¢ikt1 goriintiisiinde yalnizca dogrusal olmayan sekiller (6rnegin
daireler ve egriler) yer alir. Bu 6zellik, Hough doniistimiiniin, geometrik sekillerin ayri
ayrt analizi ve smiflandirilmasinda etkili bir yontem olarak kullanilmasini saglar

(Safran, 2007).

3.3.3. Otoregresif model

Bu model de nesnenin sinirinin tek boyutlu isaretlenmesinde merkezsel uzakligin

kullanimina dayanmaktadir. Algoritma goriintii igindeki nesnenin merkez noktasinin

tespiti ile baglar. Daha sonra nesnenin kenarini olusturan her bir noktanin merkeze gore

oklit uzaklig1 bulunur. Bu islemler i¢in asagidaki formiillerden faydalanilir.
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X = a2y f(0y).x Y. = Yx 2y f(xy).y

= = 5
9 Znyf(x:Y) 9 Znyf(x:y) ( )

a® = (e = %) + (-1’

Eger f(x,y) nesneye ait ise 1 degerini, degilse 0 degerini alir. Boylece agiya bagl olan
degisimler bulunmus olur. Sekil 3.7. ‘de degisim goriilmektedir. Elde edilen degerler

vektor formunda yazilarak 6znitelik vektorii elde edilir (Giinal, 2011).

x=1

Sekil 3.7. Nesnenin merkezine gore kenar uzunluklarinin degisimi.

3.3.4. Poligonal yaklasim

Poligonal yaklasimin temelinde, nesneye ait kritik noktalarin hesaplanmasi yatmaktadir.
Kritik noktalarin tespitini saglayan algoritmanin tanimi kisaca su sekilde verilmektedir:
Nesnenin st sol sinir pikseli ile alt sag sinir pikseli baslangi¢ noktalart olarak alinir. Bu
iki nokta arasinda bir dogru ¢izilir. Daha sonra dogruya, dik dogrular saptanir. Bu
dogrularin kenar piksellerini kestigi noktalar belirlenip, bu pargalarinin uzunlugu
hesaplanir. Belirli bir esikleme degerinin istiindeki noktalar, referans noktalar olarak
tespit edilir. Bu noktalarin tek boyuta indirgenmesi ile 6znitelik vektorii olusturulur. Sekil
3.8.’de oOrnek olarak alinan nesne kenar1 iizerinde kritik noktalarin bulunusu

gosterilmektedir (Gunal, 2011).
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Sekil 3.8. Poligonal yaklasim ile nesnenin kritik noktalarinin bulunmasi.

Yukaridaki sekilde, verilen nesne kenarina poligonal yaklasim uygulanarak nesnenin

kritik noktalar1 tespit edilmistir. Bu yaklasim su sekilde uygulanmaktadir;
* Nesne iizerinde iki nokta segilir.

* Bu iki nokta arasinda bir dogru cizilerek, nesne kenarinin {izerindeki noktalarin bu

dogruya olan izdiisiim uzakliklar1 hesaplanir.

* Bu izdiisiim uzakliklarindan maksimum olan1 secilir. Bulunan bu maksimum uzaklik
verilen esik uzaklik degerinin iistiinde ise nesnenin bu noktasi kritik nokta (nesne kosesi)

olarak alinir.

* Baslangic noktasindan baslanarak nesne koseleri sirayla ardisik olarak birbirine dogru

ile baglanir.

* Nesne kenarlarmin bu yeni ¢izilen dogrular {izerindeki izdiisiimlerine olan uzakliklar
tekrar hesaplanir ve 3, 4, 5. adimlar, verilen esik degerinden kiiclik veya esit olana kadar

tekrarlanir.
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Bu islemler sonucunda nesne sinir ¢izgisine yakin kiiciik dogru parcalarindan olusan yeni
bir nesne kenar1 elde edilir. Bu kiiglik dogrular kritik noktalarin birlestirilmesi ile elde
edilir. Kritik noktalardan olusan nesneye ait Ozellikler bir vektor halinde yazilarak

nesnenin Oznitelik vektoru elde edilir.

3.3.5. Zincir kodlar

Sayisal bir goriintii, kenar ¢ikarma iglemine tabi tutuldugunda yalnizca nesnenin dis hatlar
belirgin sekilde kalir. Bir sonraki asamada, bu kenar bilgilerinin uygun bir sekilde
kodlanmas1 gerekmektedir. Bu amagla, zincir kodlama yontemleri kullanilabilir. ki tip

zincir kodlama sekli mevcuttur; dortli ve sekizli zincir kod (Sekil 3.9.).

3 &

(a) (b)

Sekil 3.9. a) Dortli zincir kod b) Sekizli zincir kod
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Sekil 3.10. Verilen sayisal goriintliniin sinirlarinin dortlii zincir kod gésterimi.

Sekil 3.10° da verilen sayisal goriintiiniin sinirlarinin dortlii zincir kod gosterimi yer

almaktadir. Buna gore verilen nesnenin 6znitelik vektorii su sekilde olusur.
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V=[00300333212232211011]

Nesnenin kenar bilgilerini daha hassas bir sekilde kodlamak ig¢in sekizli zincir kod

kullanilmas1 daha iyi sonug verir. Sekil 3.11.’de buna iliskin bir 6rnek verilmistir.

Sekil 3. 11. Verilen nesnenin sinirlarinin sekizli zincir kod ile kodlanmasi

Bu nesnenin 6znitelik vektorii ise su sekilde olusur;
V=[7T77744442222]

Sekizli zincir kodu, dortlii zincir koduna kiyasla en 6nemli avantaji olarak, yatay ve dikey
kenar ¢izgilerinin yani sira ¢apraz kenar ¢izgilerini de tespit edebilme imkani sunar. Zincir
kodlar1 ile nesnenin kenarlarinin yonii ve uzunlugu belirlendikten sonra, bu bilgilerden
olusturulan 6znitelik vektorii tizerinde ¢esitli islemler uygulanarak daha kiiciik boyutlu ve
farkl1 nesneler i¢in daha genel bir vektor elde edilebilir. Oznitelik vektorii asagidaki gibi

dizi haline getirilebilir.

V =[V0, V1, V2 ... V7]

Burada;

VO : Toplam kose sayist,

V1 : En kiiciik kenarin en biiyiik kenara orani,

V2 : 0 - 45 derece arasinda ki agilarin kag tane oldugu,

26



V3 : 46 - 90 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,

V4 : 91 - 135 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,

V5 : -0 - -45 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,

V6 : -46 - -90 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,

V7 :-91 - -135 derece arasindaki agilarin kag¢ tane oldugunu gosterir.

Elde edilen bu 6znitelik vektorii, sonraki boliimlerde anlatilacak siniflandiricilarin girigine

verilerek nesne siniflandirilmasi yapilabilir.

3.4. Smiflandirma

Siniflandirma agamasinin temel amaci, oriintiileri 6znitelik uzayindaki konumlarina gore,
minimum hata ile en uygun smiflara eslestirmektir (Zhang ve Wang, 2020). Bu siirecte,
siiflandiricinin basarisinda iyi tanimlanmis bir 6znitelik vektorii kritik bir rol oynar.
Oriintii siniflandiricilari, genel olarak geleneksel ve akilli ydntemler olmak iizere iki ana

gruba ayrilabilir.

Geleneksel smiflandirma algoritmalari, istatistiksel bir yap1 olan Bayes karar teorisine
dayanir. Ancak bu algoritmalarm bazi1 dezavantajlart bulunmaktadir. Ornegin, 6znitelik
uzay1 siiflandirma uzayina doniistiiriiliirken giiriiltii olusabilir ve her bir sinif i¢in hata
kriterleri acik bir sekilde tanimlanmayabilir. Geleneksel siniflandiricilara; cok degiskenli
Gauss modelleri, en yakin komsu algoritmalari, maksimum olabilirlik, ikili agag

siniflandiricilart ve Fisher’in dogrusal siniflandiricilar 6rnek olarak gosterilebilir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), giliniimiizde yaygin olarak kullanilan ve basarisini ispatlamis
giiclii bir siiflandirma ydntemidir. Ozellikle genelleme yetenekleri sayesinde oriintii

tanima uygulamalari i¢in oldukga etkili bir aragtir.

YSA, beynin bilgi isleme yontemlerini modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak
tanimlanabilir. Beynin islevsel siireclerine benzer sekilde YSA, 6grenme siirecinden sonra
bilgiyi toplar, bu bilgiyi hiicreler arasindaki baglant1 agirliklariyla saklar ve genelleme

yetenegi gosterir. YSA, paralel dagilmis bir islemci olarak ¢alisir ve 6grenme siireci, agin
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agirliklarinin belirli bir hedefe ulagsmak iizere yeniden diizenlenmesini saglayan 6grenme

algoritmalarini igerir.

YSA’ nin bu esnek ve giiglii yapisi, onu siiflandirma, tahmin, 6riintii tanima ve ¢ok ¢esitli
diger uygulamalar igin ideal bir ara¢ haline getirir. Ozellikle karmasik veri kiimeleriyle

calisirken, genelleme yetenegi sayesinde yiiksek dogruluk oranlari elde edilebilir.

Bu calismada ise smiflandirici olarak, ¢ok katmanli sinir aglari olarak bilinen derin
0grenme modelleri tercih edilmistir. Derin 6grenme karmasik iliskileri 6grenme ve bunlari

genelleme yetenegi ile taninir.

3.4.1.Yapay Sinir Aglar

YSA, insan beyninin 6grenme, yeni bilgiler iiretme, kesfetme ve mevcut bilgilerden yeni
cikarimlar yapabilme gibi islevlerini otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla
gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Insan beyninin fonksiyonel dzelliklerini model alarak,
ogrenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi

alanlarda basaril1 bir sekilde uygulanmaktadir.

Teknik agidan, bir YSA’ nin temel gorevi, kendisine verilen bir girdi setine karsilik
gelebilecek uygun bir ¢ikt: setini belirlemektir. Bu amacla, ag, ilgili olayin 6rnekleri ile

egitilir ve bu egitim stireci sonucunda genelleme yapma yetenegi kazanr.

Sinir ag1 mimarilerinin verilere uygun hale getirilmesi i¢in, agin girislerine uygulanacak
verilerin yeterli sayida olmasi ve bu verilerin uygun egitim vektorlerine doniistiiriilmesi
gereklidir. Yetersiz sayida veri ile egitilen bir sinir ag1 ¢alistirildiginda yanlis teshis riski
tasir. Bu durum, agin egitim siirecinde kullanilan verilerin ¢esitliligi ve kapsami ile

dogrudan iliskilidir.
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a) Derin Ogrenme Kavramlari

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dali olan makine 6greniminin, biiyiik veri ve
karmasik hesaplama giicii sayesinde daha derin katmanlardan 6grenme yetenegi gelistiren

bir alanidir. Sekil 3.12° de bu agamalar gosterilmektedir.

Girig Katmant  Konvoliisyon Havuzlama  Tambaglh Yumusatma Siiflandirma

Sekil 3. 12. Derin Ogrenme Asamalari

Giris Katmam

Veri girig katmany, sinir aglarinda girdi verilerinin aga iletilmesini saglayan temel katman
olarak tanimlanir. Sinir aglarinda kullanilacak veri seti, agin mimarisi ve yapisina uygun
olarak olusturulmalidir. Her bir 6rneklem, girig katmanina girdi verisi olarak aktarilir ve

agin egitimi i¢in kullanilir.

Her bir 6rneklemin ardisik olarak islenmesiyle bir veri seti olusturulur. Bu veri setinin
boyutu, sinir aginin ¢alisma hizini, test stiresini ve bellek gereksinimlerini dogrudan
etkiler. Daha biyiik veri setleri, daha fazla hesaplama kaynagi ve depolama alani
gerektirirken, daha kiiciik veri setleri islem siiresini azaltabilir ancak agin genelleme
yetenegini sinirlayabilir. Dolayisiyla, veri setinin boyutu ve yapisi, sinir aginin

performans tizerinde kritik bir rol oynar (Inik ve Ulker, 2017; Tamura vd., 1997).
Konvoliisyon katmam

Konvoliisyon katmani, CNN temel yap1 tasidir. Bu katman, giris verisi iizerinde daha
onceden belirlenmis filtreler uygulayarak girdideki belirgin 6zellikleri ¢ikarma amaci

tasir.
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Filtreleme islemi, filtrenin giris verisi tizerinde belirli bir kaydirma adimiyla hareket
ettirilerek gergeklestirilir. Bu siireg, giris verisinden anlamli 6zellik haritalarinin
cikarilmasini saglar. Filtreleme islemi sonucunda, giris verisinden daha kii¢lik boyutlara
sahip bir ¢ikt1 matrisi elde edilir. Bu ¢ikt1 matrisi, orijinal girdinin daha 6zetlenmis ve

bilgi icerigi yogunlastirilmis bir temsilini olusturur.

Konvoliisyon katmaninin temel islevi, verinin uzamsal ve yerel 6zelliklerini 6grenerek,
goriintii veya diger veri tiirlerindeki 6nemli yapi taslarini ortaya ¢ikarmaktir. Bu 6zellik,
konvoliisyonel sinir aglarnin o6zellikle goriintii isleme ve Oriintli tanima gibi

uygulamalarda gii¢lii bir ara¢ haline gelmesini saglar (Ciresan ve ark., 2011).

Derin 6grenme algoritmalarinda, farkli boyutlarda filtreler kullanilarak konvoliisyon
islemi gercgeklestirilir. Bu islem, verideki belirgin 6zelliklerin ¢ikarilmasini ve agin bu
ozellikleri 6grenmesini saglar. Filtreleme islemi, CNN temel bilesenlerinden biridir ve
kullanilan filtre boyutlart agin performansini dogrudan etkiler. AlexNet mimarisinde
11x11 boyutunda filtreler kullanilmistir. GoogleNet, VGGNet ve ResNet gibi derin

O6grenme mimarilerinde ise daha kiigiik filtreler tercih edilmistir (5x5, 3x3, 2x2, 1x1).

Genel olarak, bir NXN boyutundaki giris matrisi lizerinde bir MxM boyutunda filtre
uygulanir. Konvoliisyon islemi sonucunda, giris verisinin daha kii¢iik bir boyutta temsili
elde edilir. Bu stireg, verideki onemli 6zelliklerin sikistirilarak agin daha iyi 6grenmesini

saglar.

Filtre boyutlari, agin egitim siireci ve basaris1 tizerinde kritik bir etkiye sahiptir. Biiyiik
Filtreler bilgi yakalayabilir ancak islem maliyeti yliksektir. Kiiciik Filtreler ise daha yerel

ozellikleri 6grenmeye odaklanir ve genellikle daha derin mimarilerde tercih edilir.

Dogru filtre boyutunun secimi, agin performansini optimize etmek igin dnemlidir.
Konvoliisyon katmaninda yapilan filtreleme iglemi, veriye ait 6zelliklerin daha etkili bir
sekilde c¢ikarilmasint ve agin bu o6zellikleri daha iyi 6grenmesini saglar. Bu nedenle,
kullanilan filtreler ve konvoliisyon islemi, derin 6grenme mimarilerinin basarisinda

onemli bir rol oynamaktadir (Pang ve ark., 2017).
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Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, genellikle sinir aglarinda giris verilerinin boyutunu azaltmayi
hedefler. Bu katman, veri lizerinde belirli bir filtreleme islemi gerceklestirerek agin
sonraki katmanlarina aktarilacak veri boyutunu kii¢iiltiir. Havuzlama islemi sirasinda bazi
veri kayiplart meydana gelebilir; ancak veri boyutundaki azalma, agin daha hizl
caligmasini saglar. Ayni zamanda, agdaki veri miktarinin azalmasi hesaplama maliyetini

ve bellek kullanimini da 6nemli 6lgiide diisiiriir (Hinton vd., 2012).

Havuzlama katmaninda islem yapilirken uygun bir NxN boyutlu filtre kullanilir. Filtre,
veri havuzu tizerinde kaydirilarak her bir konumda uygun degeri belirler ve yeni bir matris

olusturur.

En biiyiik deger havuzlamasinda (Max pooling), NxN boyutundaki matris igerisindeki en
biiylik deger secilir ve bu deger yeni matrisin 1x1 boyutundaki hiicresini olusturur. Bu
yontem, Ozellikle kenarlar ve nesne ozellikleri gibi belirgin yapilar1 vurgulamak igin
siklikla tercih edilir. Ortalama havuzlamada, NxN boyutundaki matris igerisindeki tim
degerlerin ortalamasi almir ve bu deger yeni matrisin 1x1 boyutundaki hiicresini

olusturur. Bu yontem, daha genel ve yumusak 6zellikler ¢ikarmak icin kullanilir.
Tam Bagh Katman

Tam bagli katman, sinir aglarindaki tiim néronlarin bir dizi seklinde diizenlendigi ve her
ndronun bir 6nceki katmandaki tiim aktivasyonlara tam baglantili oldugu bir katmandir.
Bu katman, agin 6nceki katmanlarinda ¢ikarilan 6zelliklere dayanarak siniflandirma veya

tahmin yapmasini saglar.

Tam bagli katmanin temel 6zelligi, bir 6nceki katmandaki tiim aktivasyon degerlerini
dikkate alarak nesnelerin hangi smifa ait oldugunu belirlemektir. Ornegin, bir
goriintiideki belirli bir nesne tespit edilmek isteniyorsa, bu nesneyi temsil eden 6zellikler,
aktivasyon haritalarinda yiiksek degere sahip olan ndronlarda yer alacaktir (Lin ve ark.,
2013; LeCun ve Bengio, 1995).
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CNN genellikle konvoliisyon katmanimni takiben bir aktivasyon katmani yer alir.
Aktivasyon katmany, sinir aglarinda dogrusal olmayan doniisiimleri gergeklestiren ve agin
O0grenme yetenegini artiran bir bilesendir. Aktivasyon fonksiyonlari, giris verilerini

isleyerek ¢iktiy1 belirli bir aralikta sinirlayan matematiksel fonksiyonlardir.
Yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sunlardir:
e Sigmoid: Veriyi 0 ile 1 arasinda sinirlar.
o Hiperbolik Tanjant (Tanh): Veriyi -1 ile 1 arasinda sinirlar.
o Step (Basamak): Belirli bir esik degerine gore ¢ikt1 {iretir.
e Esik Fonksiyonu (Threshold): Belirli bir esik degerine bagli olarak ¢ikt1 belirler.

Bununla birlikte, derin 0grenme mimarilerinde en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biri ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonudur. ReLU, f(x) =
max (0, x) formiiliiyle ifade edilir ve giris degeri negatifse 0, pozitifse degeri oldugu gibi
aktarir. Bu fonksiyonun kullanim avantajlar1 arasinda hesaplama kolaylig1 ve gradyan

sondiirme sorununa karsi dayanikliligi bulunmaktadir (Krizhevsky ve ark., 2012).

ReLU'nun basit ve verimli yapisi, derin 6grenme modellerinde daha hizli ve etkili bir
O0grenme saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, agin dogruluk oranini ve

O0grenme basarisini dogrudan etkileyen kritik bir unsurdur.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, agin egitim siirecinde asir1 6grenme (overfitting) adi
verilen istenmeyen bir durum ortaya c¢ikabilir. Asirt 6grenme, agin egitim verilerini
ezberlemesi ve bu nedenle genelleme yapma yetenegini kaybetmesiyle sonuglanir. Bu

durumun 6niine gegcmek i¢in Dropout adi verilen bir teknik kullanilmaktadir.

Dropout, sinir agindaki bazi diiglimlerin rastgele devre dis1 birakilmasini saglayarak agin
ezberleme egilimini azaltmay1 hedefler. Bu yaklasim, agin farkli alt yapilar iizerinde
O0grenmesini tesvik eder ve genelleme kapasitesini artirir (Srivastava ve ark., 2014).
Dropout katmani, ozellikle tam bagli katmanlar i¢in bir diizenleme yontemi olarak

onerilmis Hinton ve arkadaglar tarafindan gelistirilmistir.
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Bu teknik, sinir agimin normallestirme yetenegini artirdigi ve test performanslarini
iyilestirdigi yapilan ¢alismalarla gosterilmistir (Hinton ve ark., 2012). Dropout
uygulamasi, agin egitim sirasinda diigiimlerin bir kismini rastgele devre dis1 birakarak
modelin daha genel bir temsil olusturmasini saglar ve boylece asir1 6grenmenin 6niine
gecer. Bu yontem, Ozellikle biliylik ve karmasik modellerde performans artirict bir

diizenleme araci1 olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir.
Yumusatma Katmani

Yumusatma katmani, sinir aglarinda smiflandirma katmani olarak gorev yapar.
Kendinden dnce gelen tam baglh katmandan aldig1 girdi verisini isleyerek, her bir sinif
icin olasilik degerlerini hesaplar ve bu degerlere dayanarak siniflandirma iglemini
gerceklestirir. Yumusatma katmani, bir girdinin belirli bir simifa ait olma olasiliginm
degerlendirir ve hangi sinifa daha yakin oldugunu belirten bir olasilik skoru {iretir.
Yumusatma katmaninin egitim siirecinde, modelin tahminleri ile gercek degerler
arasindaki farki 6lgmek igin ¢apraz entropi kaybi kullanilir. Capraz entropi, modelin

yanlig tahminlere verdigi agirligi artirarak daha dogru tahminlere yonlendirilmesini saglar

(Tang, 2013).
Siniflandirma katmani

Smiflandirma katmani, siniflandirilmasi yapilacak 6ge sayist kadar cikti iiretir. Bu
ciktilardan her biri bir siifi temsil eder ve modelin giris verisinin hangi smifa ait

olduguna dair olasilik dagilimini saglar.

Sinir aglarinda, son katman olarak bilinen siniflandirict katman i¢in farkli siniflandirict
tirleri kullanilabilsede, derin 6grenme mimarilerinde genellikle yumusatma (Softmax)

smiflandirici tercih edilmektedir (Ciresan, 2001).

Egitim siiresini azaltmanin ve agin performansini artirmanin etkili yollarindan biri, néron
aktivasyonlarinin normalize edilmesidir. Normalizasyon, genellikle ReLU katmani
sonrasinda gergeklestirilir (Li ve ark., 2015). Bu islem, sinir agindaki verilerin belirli bir
diizen icerisinde olmasini saglar. Girdi verileri, ¢cok biiyiikk ya da c¢ok kiicliik degerler

icerebilir. Bu durum, agin 6grenme siirecini yavaslatabilir veya dengesiz hale getirebilir.
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Normalizasyon, bu tiir degerleri belirli bir araliga indirerek agin daha verimli 6grenmesini
saglar. Toplu Normalizayon (Batch Normalization) gibi yontemler, verileri her minibatch
icinde normalize ederek agin daha hizli ve daha kararli bir sekilde 6grenmesini miimkiin
kilar (Ioffe ve Szegedy, 2015). Bu yontem, gizli katmanlardaki aktivasyon degerlerini

normalize ederken ayni1 zamanda modelin asir1 6grenme riskini de azaltir.

CNN tabanli modeller arasinda AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGG19, ResNet-50 ve
Faster R-CNN gibi algoritmalar 6ne ¢ikmaktadir. Bu yapilar, goriintii isleme ve nesne
tanima gibi bir¢cok alanda basariyla uygulanmis ve yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmaistir.
AlexNet, 25 katmandan olusan ve giris katmaninda 227x227x3 boyutundaki goriintiileri
isleyebilen bir yapiya sahiptir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bu algoritma, ImageNet veri
tabaninda yapilan testlerde %80 dogruluk oranina ulagmistir. AlexNet, derin 6grenmenin
popiilerlik kazanmasinda 6nemli bir rol oynayan ilk CNN modellerinden biridir.
GoogleNet, AlexNet'e kiyasla 12 kat daha fazla katman igeren bir mimariye sahiptir
(Szegedy ve ark., 2015). Bu model, dogrusal aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak daha
karmagik yapilar1 6grenebilme kapasitesine sahiptir. ImageNet lizerinde yapilan testlerde,
GoogleNet %93 dogruluk oranina ulasmistir ve derin 6grenme modelleri arasinda 6nemli
bir basar1 elde etmistir. VGG16, 13 konvoliisyon katmani ve 3 tam bagli katmandan
olusan bir ag yapisina sahiptir (Simonyan ve Zisserman, 2014). ImageNet veri tabaninda
yapilan testlerde %89 dogruluk orani gozlenmistir (Chen ve ark., 2016). VGG19,
VGG16Mmin genisletilmis bir versiyonudur ve toplamda 47 katmandan olusur. Ayni veri
tabaninda yapilan testlerde %88 dogruluk oranina ulagsmistir (Simonyan ve Zisserman,
2014). ResNet-50, mikro mimari modiilii yapisin1 temel alan, toplamda 177 katmandan
olusan bir derin sinir agidir. Girig katmani olarak 224x224x3 boyutunda goriintiileri kabul
etmektedir (He ve ark., 2016). ResNet-50, katmanlar arasinda dogrudan baglantilar
saglayan bloklar sayesinde, derin aglarin egitiminde karsilagilan kaybolan gradyan

sorununu (vanishing gradient) asmay1 basarmustir.

Bu ¢alismada, derin 6grenme modellerinde giris boyutu olarak 224x224x3 se¢ilmis ve
tiim gortintililer bu boyuta yeniden Ol¢eklenerek modelin gereksinimlerine uygun hale
getirilmistir. Veri setinin %80' i egitim i¢in, %20'si dogrulama i¢in rastgele ayrilmistir.

Egitim sirasinda adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmis, bu algoritma 6grenme
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oranini dinamik olarak ayarlayarak hizli ve kararli bir yakinsama saglamistir. Baslangig
O0grenme orani olarak le-4 belirlenmistir. Bu deger, modelin asir1 6grenme riskini
azaltmistir. Mini batch boyutu olarak 16 secilmis ve bu sayede her iterasyonda kiigiik veri
gruplariyla hesaplama yapilmistir. Egitim siireci, toplam 10 epoch ile sinirlandirilmis, bu
stirenin modelin yeterli 0grenme kapasitesine ulagsmasi i¢in uygun oldugu
degerlendirilmistir. Model performansini izlemek amaciyla dogrulama verisi kullanilmig
ve her 50 iterasyonda bir dogrulama dogrulugu ve kaybi hesaplanmistir. Egitim
siirecindeki dogruluk ve kayip degerleri grafiklerle gorsellestirilmis ve modelin asiri
O0grenme egilimleri izlenmistir. Egitimin ardindan test verisi iizerinde siniflandirma
yapilmis, tahmin edilen etiketler ile gercek etiketler arasindaki iliski karisiklik matrisi ile
gorsellestirilmistir. Ayrica, test verisinden rastgele secilen Ornekler {izerinde tahmin
edilen ve gercek siniflar karsilastirilarak modelin performans: daha detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu parametreler, modelin etkin bir sekilde egitilmesi ve degerlendirilmesi

i¢in dikkatle se¢ilmistir.

Bu calismada, model egitimi ve test siire¢leri asagidaki donanima sahip bir bilgisayarda

gerceklestirilmistir:

Islemci (CPU): 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12600KF 3.69 GHz.

o Grafik Karti (GPU): Nvidia Geforce GTX 1660 Super Gaming X 6GB 192Bit.

« Bellek (RAM): 16 GB DDR3.
e Depolama: 512 GB NVMe SSD.
o [Isletim Sistemi: Windows 11 Pro (64 bit).

Egitim sirasinda GPU hizlandirmasindan faydalanilarak NVIDIA CUDA teknolojisi
kullanilmis, bu sayede modelin egitim siireci hizlandirilmistir. 16 GB RAM ve NVMe
SSD depolama, veri isleme ve yiikleme siirelerini optimize ederek, biiylik veri setleriyle
calismay1 kolaylastirmistir. Calisma kapsaminda gerceklestirilen tiim hesaplamalar ve
gorsel analizler, Akdeniz Universitesi lisans1 kapsaminda temin edilen MATLAB 2024b

yazilimi1 kullanilarak gergeklestirilmistir.

35



Tablo 3.1. Modellerin Egitim Siireleri

MODEL ADI

EGITIM SURESI(Ortalama)

AlexNet
GoogleNet
Inception V3
MobileNet
ResNet-18
Vggl6
Vggl19

13 saat 54 dakika
15 saat 1 dakika

40 saat 52 dakika
18 saat 2 dakika

15 saat 25 dakika
67 saat 54 dakika
61 saat 43 dakika

Tablo 3.1.’de modellerin egitim siireleri verilmistir. Stireyi azaltmak i¢in daha giiclii bir

GPU kullanmak veya mini batch boyutunu artirmak yontemler kullanilabilir. Ancak mini

batch boyutu arttiginda 6grenme dogrulugunun azaldigi gézlemlenmistir.
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4. BULGULAR

Prematiire bebekler de ROP hastaliginin teshisi igin retinadaki optik diskin yerinin
belirlenmesi, biiyiikliigii, zon bolgelerdeki degisim, damarlarin kalinligi, uvzunlugu ve
sikligi onemlidir. Retina tabakasinda degisimler prematiire bebeklerde ¢ok hizl
gelismektedir. ROP hastaligini teshis edebilmek i¢in bebekler diizenli kontrol edilmelidir.
Ayrica, hastalik ¢cok hizli gelistiginden dolayi, teshis ve tedavi arasinda gecen siire ¢ok
onemlidir. Zaman1 hizl1 kullanmak ve is yiiklinii hafifletmek icin otomatik tanimlama

sistemlerinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

ROP hastahiginin 5 evresi vardir. Evreler hastaligin onemini gostermektedir. Onem
arttikca hastaligin evresi de artmaktadir. Birinci ve ikinci evrelerde retina kenarlarinin
normal kan beslemesi problemi olusmaktadir. 3 evrede kabariklik olusur ve istenmeyen
damarlar gelisir. 4. evre de alt bolgelerde retina dekolmani gelisirken, 5. Evrede tiim
retinada dekolman olugmaktadir. Hastaligin 6nemini belirlemek i¢in retina zon denilen
bolgelere ayrilir. Bu bolgelere gore hastaligin teshisi degisebilir. Tiim bu islemleri
yapmak g6z doktorunu yormakla beraber degisik teshislere sebep olabilmektedir.
Ozellikle teshiste kullanilan verilerin fazlalig1 doktorlarin subjektif karar almasina neden
olabilmektedir. Bu ¢alismada doktora karar vermede yardimci olacak yeni bir model

ortaya koyulmaktadir.

Retina i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri arasinda CNN, recurrent neural networks
(RNN), ve generative adversarial networks (GAN) gibi yontemler bulunmaktadir. CNN,
retinal goriintiilerin siiflandirilmasi, segmentasyonu ve analizi i¢in kullanilir. RNN,
retinal goriintiilerin zaman i¢indeki degisimlerini takip etmek i¢in kullanilabilir. GAN,
retinal goriintiileri liretebilmek veya retinal goriintiilerin eksik parcalarin1 tamamlamak
icin kullanilabilir. Bu yontemlerin hepsi kullanilarak retina ile ilgili ¢aligmalar

yapilmaktadir, ancak her birinin kendine 6zgii uygulama alanlar1 bulunmaktadir.

CNN yontemi, genellikle goriintii tanima ve isleme gibi uygulamalarda kullanilan bir

derin 6grenme yontemidir.
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CNN'nin alt kategorileri arasinda sunlar yer almaktadir:
LeNet: bu, ilk CNN modeli olarak kabul edilir ve goriintli tanima i¢in tasarlanmistir.

AlexNet: bu, 2012 yilinda yayinlanmis bir CNN modelidir ve ImageNet veri kiimesinde

cok 1yi sonuglar elde etmistir.

VGG: bu, 2014 yilinda yaymlanmigs bir CNN modelidir ve goriintii tanima igin

tasarlanmustir.

GoogleNet: bu, 2014 yilinda yayinlanmig bir CNN modelidir ve Inception mimarisinin

ilk versiyonudur.

ResNet: bu, 2015 yilinda yaymlanmis bir CNN modelidir ve daha derin aglarda goriilen

"vanishing gradient" problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmistir.

DenseNet: bu, 2016 yilinda yaymlanmis bir CNN modelidir ve katmanlar arasinda gii¢lii

baglantilar olusturmak i¢in tasarlanmistir.

CNN yontemi i¢in birgok alt kategori mevcut. Bu yontemin ¢esitli uygulamalar ve

modelleri tizerine yapilan ¢alismalar devam etmektedir.

ROP tedavisinde kullanilan derin 6grenme yontemleri arasinda convolutional neural
networks (CNN) ve deep learning-based diagnostic systems gibi yontemler

bulunmaktadir.

Veri Seti

Akdeniz Universitesi G6z ABD alinan ROP goriintii sayilari Tablo 4.1.°de
gosterilmektedir. Goriintii sayilar, ROPO (Normal) 467, ROP1 3467, ROP2 ise 9845
adettir. Oncelikli olarak kalitesiz, parlaklig1 diisiik ve damarlari belli olmayan gériintiiler

cikartilmis daha sonra da algoritma egitimi i¢in eksik gruptaki veriler cogaltilmistir.
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Tablo 4.1. Veri Seti Bilgileri

HAM Veri Seti Temizlenmis veri Seti ~ Cogaltilmus veri Seti
ROPO(Normal) 467 370 8880
ROP1 3467 2391 9564
ROP2 9845 7377 7377

Veri setinde bulunan goriintiileri iyilestirme yapmak amaciyla, farkli esikleme ve
filtreleme yontemleri uygulanmistir. Bu algoritmalarin hangisinin en iyi sonucunu
verdigini tespit etmek amaciyla, ortalama kare hatast (MSE - Mean Squared Error ), tepe
sinyal giiriiltii oran1 (PSNR - Peak Signal to Noise Ratio) ve yapisal benzerlik endeksi
(SSIM - Structural Similarity Index) goriintii kalitesi 6l¢tim teknikleri ile karsilagtirilmasi
yapilmistir.

Sekil 4.1.°de retinanin orijinal goriintlisli, gri tona g¢evrilmig goriintiisii ve Laplace,

Gaussian, Clahe, Median filtreleri uygulandiginda olusan goriintiiler gosterilmistir.
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E) F)

Sekil 4. 1. ROP goriintiistine farkli filtreleme yapildiktan sonraki goriintiileri, A) Orijinal Gorintii, B) Gri
Tona Cevrilmis Goriintii, C) Laplace filtreleme, D) Gaussian filtreleme, E) CLAHE filtreleme, F) Median
filtreleme
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Sekil 4.2.” de orijinal goriintii, gri tonlamali goriintii, niblack, kittler, bulanik ¢ikarim
tabanli, kapur, triangle, ¢apraz entropi tabanli, otsu esikleme sonucu olusan retina

gorintiileri gosterilmektedir.

G) H) 1)

Sekil 4.2. ROP goriintiisiinde farkli esikleme yontemleri sonrasi olusan goriintii 6rnekleri. A) Orijinal
goriintii, B) Gri tonlamali goriintii, C) Niblack esikleme, D) Kittler esikleme, E) Bulanik ¢ikarim tabanli
esikleme, F) Kapur esikleme, G) Triangle esikleme, H) Capraz entropi tabanli esikleme, I) Otsu esikleme

ROP goriintiilerinin, Onisleme algoritmalarinin karsilastirilmasi sonucu kaydedilen

veriler Tablo 4.2.” de gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. Kullanilan tiim yontemlerin sayisal karsilastirilmasi

ESIKLEME FILTRELEME PSNR MSE SSIM
YONTEMI YONTEMI
Laplace 21.2545 0.0075 0.3895
Clahe 21.6047 0.0069 0.4762
Otsu )
Gaussian 23.2699 0.0047 0.3923
Median 21.2584 0.0075 0.3798
Laplace 5.4025 0.2882 0.1547
Clahe 5.3879 0.2892 0.0990
NiBlack
Gaussian 8.0272 0.1575 0.1799
Median 5.6172 0.2743 0.1690
Laplace 10.6400 0.0863 0.3306
Clahe 10.5963 0.0872 0.2545
Kittler
Gaussian 14.3288 0.0369 0.4259
Median 11.0933 0.0777 0.3459
Laplace 17.6288 0.0173 0.3892
Clahe 17.6595 0.0171 0.4634
Kapur
Gaussian 21.0955 0.0078 0.4098
Median 17.7978 0.0166 0.3859
Laplace 12.0226 0.0628 0.3580
) Clahe 11.9812 0.0634 0.3236
Triangle
Gaussian 15.8193 0.4384 0.0262
Median 12.4269 0.0572 0.3624
Laplace 21.0236 0.0079 0.4300
Clahe 16.6761 0.0215 0.4534
Capraz Entropi )
Gaussian 22.7010 0.0054 0.4305
Median 21.1946 0.0076 0.4191
Laplace 14.0310 0.0395 0.3133
Clahe 14.2041 0.0380 0.3881
Bulanik Cikarim
Gaussian 18.9467 0.0127 0.3465
Median 14.2417 0.0377 0.3137
ROP  goriintiilerine  uygulanan  goriintii  isleme  yoOntemlerinin  sonuglarinin

degerlendirmesinde ilk olarak PSNR degeri kullanilmistir. PSNR degerlerine gére en iyi

yontemin Esikleme yonteminde OTSU, filtreleme algoritmasinda ise Gaussian

yonteminin (PSNR=23.2699) oldugu goriilmiistiir. Daha sonra uygulanan Capraz Entropi
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yontemi ve Gaussian yontemlerinin ise (PSNR= 22.7010) en iyi sonucu verdigi sonucu
ortaya ¢cikmistir. Arka planin tek tip olmasi nedeniyle de NiBlack Esikleme Yontemi ve
Clahe filtresi (PSNR=5.3879) en kotii sonucu vermistir. Sayisal degerlendirmede ikinci
olarak MSE degerlerini inceledigimiz de en kii¢iik hatanin (MSE=0.0047) ile yine Otsu
ve Gaussian filtrelerinden gecirilen yontem sonucu ortaya ¢iktigr gézlemlenmektedir.
Goriintiide bulunmasi gereken damarlart bulmada en yiiksek hata paymin Ni black
algoritmasindaki hata paylar1 oldugu goriilmektedir. Iki yontemde de ayn1 algoritmalarmn
basarili ¢ikmasi goz retinasi ile ilgili yapilan arastirmalarda bu yontemlerin daha sik
kullanilma nedenini gostermektedir. SSIM degerlerinden en yiiksek degeri ise
(SSIM=0.4762) Otsu esikleme yoOntemi ile kullanilan CLAHE fitresinin yer aldigi

gbzlemlenmistir.

Bu duruma goére tiim veri setine Gaussian Operatorii ile Capraz Entropi Yontemi ya da
Otsu Esikleme yontemi ile damarlarin ¢ikarilmasi islemi uygulanmistir. Bundan sonraki
stirecte gortintiller CNN ag sistemine girilip sonuglar degerlendirilmistir. CNN
sistemindeki farkli yontemlerin karsilastirilmasi ve en iyi sonug i¢in farkli hibrit sistemler

denenmesi diistiniilmektedir.

Damar Goriintiilerinin Tespiti

Girig gorlntusiiniin Maskeleme ile

Yesil Kanal Segimi

okunmasi Kenarlarin Gikarimi
Graythreshold ile Capraz Entropi
Arka plandan yada Otsu Gaussian
damarlarin Algoritmasinin Operatori
aynistiriimasi Uygulanmasi
el Goriintiideki
Islemler- Agma- .
damarlarin tespiti
Kapama

Sekil 4.3. Damar Goriintiilerini Tespit Asamalar

43



Sekil 4.3.”de retinadaki damar goriintiilerini tespit asamalar1 gosterilmektedir. Retinadaki
kan damarlarinin tespiti, retina goriintiisiiniin gri seviyeye indirgenmesiyle baslamaktadir.
Gri seviyeye indirgenmis retinal fundus goriintiilerde yer alan kan damarlarini arka plana
gore daha da belirginlestirmek ve boliitleme isleminde ayirt edilmesini kolaylastirmak

icin goriintiiniin baz1 asamalardan gegmesi gerekmektedir.

Oncelikli olarak retina goriintiisiiniin kenarlarmi goriintiiden ayristirmak igin bir

maskeleme yapilmistir (Sekil 4.4.).

Sekil 4.4. Retina Goriintiisiine Maskeleme islemi

Retinal goriintiilerin kontrastin1 artirmak i¢in Kontrast Siirli Uyarlamali Histogram
Esitleme (CLAHE) yontemi uygulanmaktadir. Bu yontem, goriintiideki kontrastin
homojen bir sekilde artirilmasini saglar. Retinal goriintiilerin golgeleme etkilerini
diizeltmek ve biikiilmeyi azaltmak i¢in radyasyon kanalinda kisitlanmis ¢ok yonlii

histogram farklilastirmas1 uygulanmasi daha etkili bir yaklasim olarak onerilmektedir.
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Gorsel kontrastin daha etkili bir sekilde ayarlanabilmesi igin L*a*b* renk alan
kullanilmaktadir. Bu renk alani, gorsel kontrastlarin giiclii bir sekilde ayrigtirilmasin

saglayan li¢ ortogonal bilesenden olusur:
o L*: Parlaklik bileseni, 0 (koyu) ile 100 (beyaz) arasinda bir deger alir.
e a*: Yesilden kirmiziya renk gecislerini temsil eder ve -128 ila +127 arasinda
degisir.
e Db*: Maviden sariya renk gegislerini temsil eder ve -128 ila +127 arasinda degisir.
L* bileseni, insan goziiniin parlaklik algisin1 yakindan temsil eder ve kontrastin

degistirilmesi i¢in kullanilabilir. L*a*b* renk alaninda islenen goriintii, islem

tamamlandiktan sonra tekrar Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) renk alanina doniistiirtiliir.

Ne yazik ki, RGB renk alaninin bagimli yapisindan dolay1 RGB kanallarindan Lab* renk
alanina doniislim i¢in net bir standardizasyon mevcut degildir. L* bileseninin
doniistiiriilme prosediiri, ilgili kosullara bagli olarak belirlenir ve bu islem sirasinda

ortaya ¢ikan degisiklikler detayl bir sekilde analiz edilmelidir (Arbargathe, 2017).

Bu yontemler, retinal goriintiilerdeki kontrastin artirilmasi ve gorsel anlamda daha net bir

analiz i¢in giiclii araclar sunmaktadir.

X 0,412453 0,357580 0,1804231 [r'(x,y)
Y| =10,212671 0,715160 0,072169|* [g'(x,¥) (6)
7 0,019334 0,119193 0,950227] |b'(x,y)

y
L =116f (—) —16
Yn
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A) Laplace Goriintii B) Clahe Algoritmasi uygulandiktan sonraki

goruntu
Sekil 4.5. A) Laplace Goériintii, B) Clahe Algoritmasi uygulandiktan sonraki goriinti

Laplace Operatorii
Laplace operatorii, goriintii islemede farkli yonlerdeki kenarlara esit tepki veren bir ikinci
tiirev operatorii olarak bilinir. Bu o6zellik, kenar belirleme ve goriintii netlestirme

islemlerinde Laplace operatoriinii etkili bir ara¢ haline getirmektedir.

f(x,y) fonksiyonu seklindeki bir goriintiiye asagidaki Laplace denklemi uygulandiginda

kenarlarin daha belirgin olmasi saglanir.

a%f  9%f
V=t ()

Laplace filtresinin matrisleri igin agagidaki filtre uygulanir.

0 1 O 1 1 1

L=[1 -4 1 L=[1 -8 1 (8)
0 1 O 1 1 1

Esikleme

Esikleme, goriintiideki arka plan giiriiltiisiinii azaltarak, piksellere kodlanmis yararh
bilgilerin elde edilmesini saglayan temel bir goriintii isleme yontemidir. Bu yontem,

goriintii yogunlugu belirli bir esik degerinden (T) daha diisiik olan pikselleri siyah (0) ve
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esik degerinden biiyiikk olan pikselleri beyaz (1) olarak siiflandirarak, iki bolgeye

ayrilmis bir ikili goriintii olusturur.
Esikleme islemi su sekilde tanimlanabilir:
Esik goriintiisii g(m, n) Esitlik 9° daki gibi tanimlanabilir (Pal & Pal, 1993):

1, eger(m,n) = Tise}

g(m.n) = {0, aksi takdirde ©)

Bu yontem, 6zellikle damar gibi belirli yapilarin ¢ikariminda kullanilir. Ancak damar
binarizasyon islemi, elde edilen damarlarin kesin dogrulugunu saglamak igin yiiksek
performansli algoritmalarla desteklenmelidir. Esikleme, en temel haliyle, bir esik degeri

belirleyerek tiim pikselleri siniflandirmayu igerir.
Morfolojik islemler

Esikleme sonrast ikili goriintii {izerinde, morfolojik islemler kullanilarak yapilarin
boyutlar1 ve sekilleri lizerinde diizenlemeler yapilir. Bu islemler, genellikle goriintiilerin

genisletilmesi, asindirilmasi, acilmasi ve kapatilmasi gibi temel adimlardan olusur:
1. Genisletme (Dilation):

o Sayisal bir goriintii, bir yapisal elemanla kesistigi bolgeler kadar

genisletilir. Bu islem, nesneleri kalinlastirir ve kiiclik bosluklart doldurur.
2. Asmdirma (Erosion):

o Genisletme isleminin tersidir. Goriintii lizerindeki nesneleri inceltir ve
kiigiikk nesneleri kaldirabilir. Bu islem, boyutsal olarak daralma ve

nesnelerin ayrilmasina yol agabilir.
3. Acma (Opening):

o Asmdirma ve genisletme islemlerinin ardistk uygulanmasiyla
gerceklestirilir. Birbirine yakin nesneleri fazla degisime yol agmadan

ayirmak i¢in kullanilir.
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4. Kapama (Closing):

o Genisletme ve asindirma islemlerinin ardisik uygulanmasidir. Bu islem,
birbirine yakin nesneleri birlestirir ve goriintiideki kiiciik bosluklari

doldurur.

Esikleme ve morfolojik islemler, 6zellikle tibbi goriintiileme ve nesne tanima gibi
uygulamalarda, belirgin yapilarin ¢ikarilmasi ve giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Retina damarlarinin ¢ikariminda, 6zellikle kapanma islemi sonrasi damarlar net bir
sekilde ayristirtlir ve goriintiideki yapilar dolgun hale getirilir. Bir ikili goriintii A
kiimesinin, bir yap1 eleman1 B ile kapatilmasi, genisleme islemini takiben yapilan
asindirma ile ifade edilir. Bu islem, goriintiideki nesneleri birlestirerek daha diizgiin ve

biitiinsel bir yapi saglar.
A e B=(ADB) O B.

Burada e simgesi kapanma islemini, @ ve O sirastyla genisleme ve erozyonu belirtir.
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Sekil 4.6. Kapanma igleminden sonra retina damarlarinin ¢ikarim goriintiisii.
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5. TARTISMA

Bu c¢alisma, ROP teshisinde uzmanlara yardimei olabilecek bir karar destek sistemi
gelistirilmesini hedeflemektedir. Goriintii isleme ve derin 6grenme algoritmalarinin
kullanimiyla retina goriintiilerinin analiz edilmesi ve ROP siniflarinin dogru bir sekilde
tespit edilmesi amaglanmistir. Ancak calismanin metodolojisi ve sonuglari gbz oniine
alindiginda bazi1 potansiyel uygulamalar, sinirlamalar ve sonuglarin degerlendirilmesi

gereken yonleri bulunmaktadir.

Calismanin sonuglari, klinik uygulamalarda kullanilabilecek gercek zamanli bir teshis
sistemine doniistiiriilebilecegini gdstermektedir. Ozellikle mobil cihazlarla entegre
edilebilecek bir uygulama, saha calismalarinda veya taginabilir saglik hizmetlerinde
onemli bir katki saglayabilir. Bu sistem, ROP teshisinde yer alan uzmanlarin is ytkiinii

azaltabilir ve subjektif karar verme siirecini daha objektif hale getirebilir.

Mevcut derin 6grenme yontemlerinin siirlart da dikkate alinarak gelecekteki ¢alismalar
icin optimizasyon ve gelismis algoritmalar &nerilebilir. Ornegin, AlexNet gibi CNN
modellerinin yani sira, daha yeni mimarilerin (Transformer tabanli modeller gibi)

kullanilmast dogruluk oranini artirabilir.

Calismada kullanilan veri setinin boyutu ve kalitesi, elde edilen sonuglart dogrudan
etkileyen 6nemli sinirlamalardir. Toplamda 25821 goriintii kullanilmis olsa da, siniflar
arasindaki dengesizlik (ROPO, ROP1 ve ROP2 arasinda) algoritmanin genelleme
yetenegini siirlandirmis olabilir. Ek olarak, goriintiilerin kalitesi (parlaklik, netlik,
¢Oziinlirlik) bazi smiflarin yanlis siniflandirilmasina neden olmustur. Veri setinin
genisletilmesi, c¢esitlendirilmesi ve goriintii kalitesinin artirilmasi, gelecekteki ¢aligsmalar

i¢in Onerilmektedir.
Dogruluk Oranlariin %90 seviyeye ¢ikamamasi nedenleri arasinda:

e Veri setindeki smirlamalar: Diisiik kaliteli gorlintiiler ve smiflar arasindaki

dengesizlik.
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e Algoritma sinirlamalari: Kullanilan CNN modellerinin derinligi ve mimarileri,

daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmada yeterli olmayabilir.

e Goriintli isleme asamasindaki sinirlamalar: Histogram islemleri ve filtreleme

tekniklerinin daha fazla optimize edilmesi gerekebilir.

Bu sistemin pratikte uygulanabilirligi sirasinda karsilagilabilecek olasi zorluklar da ele
alinmalidir. Uzmanlar tarafindan kabul gdormesi, sistemin giivenilirligi ve etik
sorumluluklar (6rnegin, yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuclarin olas1 sonuglari) gibi

konular, gelecekteki arastirmalarin odak noktasi olabilir.

Literatiirde, ROP evrelerini kapsayan calismalarin sinirli sayida olmasi, bu alandaki
eksikligi gostermektedir. Bu ¢alisma, ROP teshisinde otomatik sistemlerin potansiyelini
ortaya koymanin yani sira, literatiirdeki eksikligin aksine ii¢ evreyi kapsayarak kapsamli
bir analiz sunmaktadir. Ancak, daha genis veri setleri ve gelismis algoritmalarla
desteklenerek, dogruluk oranlari artirilabilir ve sistemin daha fazla genelleme yapabilmesi
saglanabilir. Gelecekte, bu sistemlerin zaman igindeki degisiklikleri izleyebilecek RNN

veya GAN tabanl yaklagimlar ile gli¢lendirilmesi 6nerilmektedir.
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6. SONUC ve ONERILER

Akdeniz Universitesi Gz ABD. alinan ROP gorlintii sayilari; Normal ROPO 467, ROP1
3467, ROP2 ise 9845 adettir. Goriintii boyutlar1 640x480 piksel ve RGB renk modunda
kaydedilmistir. Oncelikli olarak kalitesiz, parlaklig1 diisiik ve damarlar1 belli olmayan
goriintiiler ¢ikartilmis daha sonra da algoritma egitimi igin eksik gruptaki veriler

cogaltilmigtir. Tablo 6.1.”de veri seti sayilar1 gosterilmektedir.

Tablo 6.1. Veri Seti sayilar

Smiflar Ham Veri Seti Temizlenmis veri Seti | Cogaltilmus veri seti
ROPO(Normal) 467 370 8880
ROP1 3467 2391 9564
ROP2 9845 7377 7377

Bu c¢aligmada gelistirilen siniflandirma yaklasimi, iki asamali bir modelleme stratejisine
dayanmaktadir. Ik asamada, retina goriintiilerinin ROP’lu gériintiiyii tespit edebilmesi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda, ROP ve ROP olmayan goriintiileri ayirt edebilecek bir
derin 6grenme modeli egitilmistir. Bu model, temel olarak ikili siniflandirma problemine

odaklanmis ve hastaligin tespitine yonelik ilk karar destek islevini listlenmistir.

Ikinci asamada ise, hastaligin evrelerini belirlemek amaciyla ¢ok sinifli bir siniflandirma
modeli olusturulmustur. Bu model, ROP’ un klinik derecelerine (ROP0, ROP1, ROP2)

gore yeniden egitilmistir.

Bu iki asamali yaklasim sayesinde hem hastalik tespiti hem de evreleme islemleri
kademeli ve modiler bir yapida gergeklestirilmis; modelin tanisal dogrulugunu

artirmigtir.

Tablo 6.2.’de, ROP teshisi amaciyla gelistirilen derin 6grenme modelleri, "normal" ve
"ROP teshisi konmus" olmak iizere iki sinifa ayrilan retinal goriintiiler {izerinde test
edilmistir. Incelenen modeller AlexNet, DenseNet-201, ResNet-18, GoogleNet,
Inception-v3 ve EfficientNet-b0’dir. Her model; test dogrulugu, duyarlilik (sensitivity),

ozgiillik (specificity) ve AUC (ROC egrisi altinda kalan alan) bakimindan
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karsilagtirilmistir. En yiiksek test dogrulugu Inception-v3 modeline aitken, en yiiksek
duyarlilik degeri EfficientNet-bO0 modelinde elde edilmistir.

Tablo 6.2. Derin Ogrenme Modellerinin ROP Simflandirma Performans Karsilastirmasi

Model Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik AUC
AlexNet 0.888 0.678 0.998 0.955
DenseNet-201 0.925 0.93 0.923 0.982
ResNet-18 0.915 0.936 0.873 0.973
GoogleNet 0.919 0.938 0.882 0.974
Inception-v3 0.938 0.913 0.952 0.982
EfficientNet-b0 0.936 0.97 0.872 0.984

En yiiksek duyarlilik degeri %97 ile EfficientNet-b0 modelinde gézlemlenmistir. Bu
sonug, EfficientNet-b0’in ROP vakalarmin biiylik ¢ogunlugunu dogru tespit ettigini
gostermektedir. AlexNet’in duyarlilig1 %67,8 ile en diisiik degerdir; bu durum, ¢ok sayida
pozitif vakanin yanlis negatif olarak siniflandirildigini isaret eder. En yiiksek 6zgiilliik
degeri %99,8 ile AlexNet modeline aittir. Bu, modelin negatif siniflar1 ayirt etmede ¢ok
basarili oldugunu ancak pozitif siniflarda aynm1 basariyr gosteremedigini ortaya
koymaktadir. Inception-v3 modeli %95,2 6zgiilliikkle hem pozitif hem de negatif siniflarda

dengeli bir basar1 gostermektedir.

En yiiksek 6zgiillik degeri %99,79 ile AlexNet modeline aittir. Bu, modelin negatif
siiflart ayirt etmede c¢ok basarili oldugunu ancak pozitif siniflarda aymi basariy1
gosteremedigini ortaya koymaktadir. Inception-v3 modeli %95,19 6zgiilliikle hem pozitif
hem de negatif siniflarda dengeli bir basar1 gostermektedir. Kullandigimiz veri seti i¢in;
EfficientNet-b0, ozellikle yiiksek duyarliligi nedeniyle, ROP gibi erken miidahale
gerektiren kritik durumlarda 6n tarama araci olarak idealdir. Fakat 6zgilliigii daha
diistiktiir; bu da bazi normal vakalarin yanlislikla ROP’ lu olarak siniflandirilabilecegi

anlamina gelir.
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Sekil 6.1. Derin Ogrenme Modellerinin ROC egrileri. A) AlexNet Modeli, B) DenseNet201 Modeli, C)
EfficientNet-b0 Modeli, D) GoogleNet Modeli, E) Inceprion-v3 Modeli, F) ResNet-18 Modeli

Sekil 6.1°de goriildiigl tizere EfficientNet-b0 %98,4 ile ROP teshisinde en gii¢lii ROC

performansini gostermistir. AlexNet, ozgiilligi yiiksek olsa da digerlerine gore diisiik

AUC degeri nedeniyle klinik risk tagiyabilecek pozitif siniflar1 kagirma egilimindedir.
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Tablo 6.3.’de yedi farkli derin 6grenme mimarisi (AlexNet, VGG-19, EfficientNet-b0,
GoogleNet, ResNet-18, Inception-v3, DenseNet-201) kullanilarak Normal, ROP1 ve
ROP2 evrelerini  kapsayan 1¢ smifli bir ROP smiflandirmasinin  sonuglari
gosterilmektedir. Her bir modelin sinif bazli duyarlilik, 6zgiillik ve genel dogruluk

(accuracy) performanslar1 degerlendirilmistir.

Tablo 6.3. Derin Ogrenme Modellerinin 3 Sinif icin ROP Siniflandirma Performans Karsilastirmasi

Model Dogruluk  Normal Normal ROP1 ROP1 ROP2 ROP2
Duyarll Ozgiilli =~ Duyarhli  Ogzgiillii  Duyarhh  Ozgiillii
1k k k k k k
AlexNet 0.835 0.69 1.00 0.92 0.83 0.89 0.92
VGG-19 0.860 0.81 0.96 0.82 0.93 0.97 0.90
EfficientNet  0.899 0.91 0.96 0.83 0.96 0.98 0.93
-b0
GoogleNet  0.862 0.84 0.96 0.78 0.96 1.00 0.88
ResNet-18  0.880 0.85 0.97 0.85 0.97 0.85 0.97
Inception-v3  0.891 0.92 0.94 0.92 0.94 0.92 0.94
DenseNet-  0.881 0.92 0.94 0.80 0.96 0.94 0.93
201

Model performanslar1 dogruluk acisindan incelendiginde, en yiliksek genel basari
EfficientNet-b0 modeli ile elde edilmistir (%89,9). Bunu sirasiyla Inception-v3 (%89,1),
DenseNet-201 (%88,1) ve ResNet-18 (%88) modelleri takip etmektedir. AlexNet (%83,5)
ve VGG-19 (%86) modelleri ise daha diisiik genel dogrulukta sonug tiretmistir.
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Sekil 6.2. Derin Ogrenme Modellerinin Karisiklik Matris (Confusion Matrix) sonuglari. A) AlexNet
Modeli, B) DenseNet201 Modeli, C) EfficientNet-b0 Modeli, D) GoogleNet Modeli, E) Inceprion-v3
Modeli, F) ResNet-18 Modeli

Sekil 6.2 incelendiginde, karisiklik matrisinde, modellerin ROP2 sinifin1 ayirt etmede
oldukga basarili oldugu gozlemlenmistir. Genel olarak EfficientNet-b0 modelinin en iyi

performansi verdigi goriilmekle beraber, 6zellikle ROP1 sinifinin karisiklik orani diger

siiflara gore yliksek ¢ikmustir.
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Sonug olarak, derin 6grenme modellerinin ROP teshisi gibi ¢ok smifli medikal
simiflandirma gorevlerinde performanslarinin yalnizca dogruluk oranlariyla degil, sinif
bazli duyarlilik ve 0Ozgillik metrikleriyle birlikte degerlendirilmesi gerektigi
gozlemlenmistir. EfficientNet-b0, 6zellikle ROP2 evresinde yiiksek duyarliligi ile tedavi
gerektiren hastalarin kagirilmasini engelleyebilecegi goriilmistiir. Inception-v3 modeli
ise, her ii¢ sinifta da dengeli ve yiiksek performans sergileyerek genis 6lgekli tarama
sistemlerinde giivenle kullanilabilir. AlexNet, normal sinifindaki %100 6zgiilliige ragmen
diisiik duyarlilik sebebiyle diger modellerine kiyasla yetersizdir. Yiiksek ozgillik,
modelin negatif ornekleri dogru sekilde tanimladigini gosterse de; diisikk duyarlilik,
pozitif 6rneklerin 6nemli bir kisminin model tarafindan tespit edilemedigini ifade eder.
Bu durum, yanlis negatiflerin klinik a¢idan ciddi sonuglar dogurabilecegi durumlarda
modelin giivenilirligini azaltir. Bu nedenle, AlexNet’in bu dengesiz siniflandirma
performansi, giiniimiiziin daha derin, parametrik olarak optimize edilmis ve duyarlilik-
Ozgilliik dengesini daha iyi saglayan modelleriyle kiyaslandiginda yetersiz kalmasina yol

agmaktadir.
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ROC Curves for Each Class ROC Egrisi
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Sekil 6.3. ROP (3 Sinif) igin Derin Ogrenme Modellerinin ROC egrileri. A) AlexNet Modeli, B)
Desnet201 Modeli, C) EfficientNet-b0 Modeli, D) GoogleNet Modeli, E) VGG19 Modeli, F) Inception-v3
Modeli.

Sekil 6.3.’de, ti¢ stn1fli ROP goriintiilerine yonelik gelistirilen derin 6grenme modellerinin
(AlexNet, VGG-19, EfficientNet-b0, GoogleNet, Inception-v3, DenseNet-201)
performanst ROC egrileri tizerinden gosterilmektedir. EfficientNet-b0 ve Inception V3
modelleri Normal (%99), ROP1 (%97), ROP2 (%98) ile hem egri sekli hem de AUC

degerleri agisindan oldukga iistiin performans gostermektedir.
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EfficientNet-b0 ve Inception V3 modelleri, optimize edilmis mimari yapilar1 ve disiik
parametre sayilar1 sayesinde egitim siirecinde asir1 O0grenme (overfitting) riskini
azaltmaktadir. Bu modellerin 1x1, 3x3 ve 5x5 gibi farkli boyutlardaki konvoliisyon
filtrelerini derinlemesine ayrik bi¢cimde kullanabilme yetenekleri, ¢ok Olcekli 6zellik
¢ikarimini miimkiin kilmakta; bdylece siniflar arasindaki ayirt edici yapisal farkliliklar
daha etkin bir sekilde 6grenmelerine olanak tanimaktadir. Sonug olarak, bu modellerin
yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri ile basarili siniflandirma performansi sergiledigi

gozlemlenmistir.
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