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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DIYABETIK RETINOPATI EVRELERININ DERIN OGRENME TABANLI
TESPITI

Havva OZYILDIZ
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih BAYRAM

Bu yiiksek lisans tezinde, diyabetik retinopatinin (DR) bes evresinin otomatik olarak
siiflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir model gelistirilmistir. Calismada,
APTOS 2019 veri setinde bulunan retina goriintiileri kullanilarak MobileNetV2,
DenseNet169, NASNet, VGG19, ConvNeXt Large, EfficientNetBS5, EfficientNetB6 ve
EfficientNetV2-S olmak lizere sekiz farkli derin 6grenme mimarisi, transfer 6grenme
yontemiyle egitilmistir. Goriintli isleme ve veri artirma teknikleri ile sinif dengesizligi
problemleri azaltilmig, model performansi artirilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
EfficientNetV2-S modeli en yiiksek basartyr gdstermis ve ince ayar (fine-tuning)
yontemiyle performansi daha da iyilestirilmistir. Test asamasinda, gelistirilen model test
zamani artirma (test-time augmentation) yontemi ile %92,24 dogruluk, %96,77 6zgillik,
%92,28 duyarlilik, %92,07 F1 skoru ve %98,99 AUC degerlerine ulagsmistir. Elde edilen
bulgular, gelistirilen sistemin diyabetik retinopatinin erken teshisinde etkili bir yardime1

tan1 araci olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Goriintii isleme, Transfer 6grenme, Diyabetik

retinopati.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DEEP LEARNING-BASED DETECTION OF DIABETIC RETINOPATHY STAGES

Havva OZYIILDIZ
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechatronic Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Fatih BAYRAM

In this master's thesis, a deep learning-based model was developed for the automatic
classification of the five stages of diabetic retinopathy (DR). The study utilized retinal
images from the APTOS 2019 dataset and employed eight different deep learning
architectures—MobileNetV2, DenseNet169, NASNet, VGG19, ConvNeXt Large,
EfficientNetBS5, EfficientNetB6, and EfficientNetV2-S—trained using the transfer
learning approach. Image processing and data augmentation techniques were applied to
mitigate class imbalance issues and enhance model performance. Among the evaluated
models, EfficientNetV2-S achieved the highest performance, which was further improved
through fine-tuning. During the testing phase, the proposed model achieved 92.24%
accuracy, 96.77% specificity, 92.28% sensitivity, 92.07% F1-score and 98.99% AUC by
employing test-time augmentation. The findings indicate that the developed system can
serve as an effective computer-aided diagnostic tool for the early detection of diabetic

retinopathy.

Keywords: Deep learning, Image processing, Transfer learning, Diabetic retinopathy.
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1. GIRIS

Diabetes mellitus, yaygin olarak bilinen adiyla diyabet, viicudun kan sekeri (glikoz)
seviyelerini diizenleme yetenegini olumsuz etkileyen bir metabolik bozukluktur
(Association 2004). Genellikle yetersiz insiilin tretimi, insiilinin dogru sekilde
kullanilmamasi veya her iki durumun bir kombinasyonu nedeniyle ortaya ¢ikar. Diyabet
kronik bir rahatsizliktir.

Diyabet hastalarinda yiiksek kan sekeri seviyeleri zamanla c¢esitli saghk
komplikasyonlarina yol agabilir. Retina ile iligkili oldugunda, bu durum Diyabetik
Retinopati olarak adlandirilir (Fong vd. 2004). Diyabetik retinopati, retinadaki kan
damarlarini etkiler ve kontrol altina alinmadiginda gérme kaybina neden olabilir.
Diyabetik retinopati, diyabetin retinadaki kan damarlari iizerindeki olumsuz etkilerinden
kaynaklanir. Sekil 1.1°de diyabetik retinopati hastaliginin bir retina {izerindeki etkilerini
gostermektedir. Diyabetik retinopatide, uzun siireli yliksek kan sekeri seviyeleri
nedeniyle retina damarlarinda cesitli yapisal bozukluklar meydana gelir. Gorselde
isaretlenen baslica bulgular sunlardir:

«Kanamalar: Retinadaki kiiglik damarlarin hasar gérmesi sonucu kan sizmasidir. Gérme
kaybina yol agabilir.

*Kan damarlarinda anormal biiyiimeler: Proliferatif diyabetik retinopatide goriilen,
yeni ama kirilgan ve islevsiz damar olusumlaridir.

*Anevrizma: Kan damarlarinda olusan kiiciik balonlagsmalardir; duvarlar1 zayifladigi i¢in
sizint1 yapabilirler.

sPamukcuk benekleri: Sinir lif tabakasinda lokal iskemiyi (kan akis1 eksikligi) gosteren
beyaz renkli lezyonlardir.

sSert eksiidatlar: Sizan lipit ve proteinlerin birikimi sonucu olusan parlak sarimsi
birikintilerdir.

Bu bulgular, retinanin oksijenlenmesinin ve beslenmesinin bozuldugunu gosterir ve
zamaninda miidahale edilmezse kalic1 gérme kaybina neden olabilir.Bu etkiler arasinda
kan damarlarinda sisme ve sizinti, damarlarin daralmasi ve tikanmasi bulunur. Durum
ilerledikce, yeni ve anormal kan damarlarinin olustugu bir asamaya ulasir ve bu da

sonunda ciddi gérme kaybina neden olur (Tang ve Kern 2011).
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KANAMALAR

KAN DAMARLARINDA
ANORMAL BUYUMELER

ANEVRIZMA

SERT EKSUDATLAR PAMUKGUK BENEKLERI

Sekil 1.1 Diyabetik retinopatili fundus goriintiisii (Dao vd. 2023)

Bu hastaligin ilerleyisi dort ana evreye ayrilir. Sekil 1.2(a)’da normal olarak
siiflandirilan saglikli bir retina gosterilmektedir. Hastaligin birinci evresi olan hafif non-
proliferatif diyabetik retinopati evresinde, retinadaki kiiciik kan damarlarinda
mikroanevrizma adi verilen balon benzeri kiigiik sislikler bulunur (Sekil 1.2(b)). Bu
mikroanevrizmalar retinaya sivi sizdirabilir ve pamuk benzeri beyaz lezyonlar da ortaya
c¢ikabilir. Orta diizey non-proliferatif diyabetik retinopati evresinde, bu anevrizmalardan
sizan sivinin miktarinda artis goriiliir (Sekil 1.2(c)). Sekil 1.2(d)’de, ileri diizey non-
proliferatif diyabetik retinopatiye sahip bir hastanin retinasin1 gostermektedir. Bu evrede
daha fazla kan damar tikanir ve bazi bolgelerde kan dolagimi olmaz. Bu bélgeler, yeni
kan damarlarimin biiytimesini tesvik eden biiyiime faktorleri salgilar. Hastaligin en ileri
evresi olan proliferatif diyabetik retinopati, Sekil 1.2(e)’de gosterilmektedir. Bu evrede,
g0z i¢inde anormal kan damarlar1 gelisir. Bu yeni damarlar kirilgan yapilar1 nedeniyle
yirtilabilir. Bu durum vitreus sivisinda kan birikimine yol agar. Bu tiir kanamalar, gérme
alaninda "kara lekeler" veya yiizen nesneler olarak adlandirilir. Vitreus kanamasi ani

gorme kaybina neden olabilir (Nawaz vd. 2019).

: i
k ‘
..- | .
g

Sekil 1.2 (a), (b), (¢), (d), (e) — diyabetik retinopati agamalari.

Diyabetik retinopatinin etkilerini kontrol altina almanin en 6nemli yollarindan biri erken
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teshistir. Hastalik erken evrelerde tespit edildiginde, uygun tedavi yontemleriyle
yonetilerek gorme kaybi 6nlenir. Diyabetik retinopati teshisi i¢in sik¢a kullanilan yontem,
retina gorlntiilerinin manuel degerlendirilmesidir. Ancak, bu yontemin zaman alici
olmas1 ve 6znel yorumlara dayanmasi nedeniyle, bilgisayar destekli tani sistemlerinin
kullanim1 son yillarda artis gdstermistir. Bu sistemler, retina goriintiileri iizerinde

otomatik analizler gergeklestirerek tani siirecini hizlandirir.

Bu tez caligmasinda, veri yetersizligi ve model genelleme kapasitesi gibi Onceki
arastirmalarda tespit edilen temel sorunlar ele alinarak daha verimli ve tutarlt bir derin
ogrenme tabanli model gelistirilmistir. Onerilen model, hafif, orta, siddetli, proliferatif ve
normal retinalar dahil olmak {izere retina goriintiilerinden hastaligin bes farkli agamasini
tanimlamak i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanmaktadir. Retinal goriintiileri ilk olarak
yeniden boyutlandirma, arka plan ayirma, kontrast gelistirme ve filtreleme gibi 6n isleme
adimlara tabi tutulmustur. Daha sonra egitim goriintiilerine veri artirma yontemleri
uygulanmustir. Islenmis goriintiiler kullanilarak, EfficientNetB5-B6, EfficientNetV2-S,
VGG19, DenseNet169, ConvNeXt Large, NasNet Large ve MobileNetV2 gibi modeller,
transfer 6grenme metodu kullanilarak egitilmistir. Egitim sonuglarina gore en yiiksek
performansi elde eden EfficientNetV2-S modeline ince ayar yontemi uygulanmistir. Son
asamada ise EfficientNetV2-S modelinin test verileri iizerindeki performansi analiz
edilmigstir. Test verileri ayrica Test Zamani Artirma (TTA) yontemi kullanilarak

degerlendirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.
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2. LITERATUR BILGILERI

Literatiirde, goriintii isleme, makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak

farkl1 hastalik teshisine yonelik bir dizi ¢aligma gerceklestirilmistir.

2.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Yapilan Cahsmalar

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin agik¢a programlanmaksizin veri {izerinden
O6grenmesini ve bu veriler dogrultusunda tahminlerde bulunmasini saglayan bir yapay
zeka alt alanidir. Bu alanda kullanilan algoritmalar genellikle denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenme olarak {ic ana gruba ayrilir. Denetimli 6grenme algoritmalari,
etiketlenmis verilerle egitilerek siniflandirma veya regresyon problemlerinde kullanilir.
Bu algoritmalar, saglik alaninda hastalik teshisi, risk analizi ve klinik karar destek

sistemleri gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.

So vd. (2017) demans destek merkezlerinde kullanilan yontemlerden esinlenerek, makine
ogrenmesi teknikleri kullanarak demansin erken teshisi i¢in iki asamali bir yontem
gelistirmislerdir. Naive Bayes, Bayes Ag1, Bagging, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,
Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) gibi makine
O0grenmesi algoritmalari kullanmislardir. Giliney Kore'deki Gangbuk-Gu demans
merkezinde 2008-2013 yillar1 arasinda tarama yapilan hastalardan toplanan veriler
lizerinde testler gergeklestirilmistir. Ilk asamada hastalar normal ve anormal olarak ikiye
ayrilmustir. Ikinci asamada ise anormal gruplar hafif bilissel bozukluk veya demans olmak
lizere yeniden iki grupta smiflandirilmistir. Ilk asamada en yiiksek smiflandirma
basarisimt MLP gostererek 0.97 F1-Skoruna ulasmustir. Ikinci asamada ise SVM

algoritmasi en yliksek sonucu vererek 0.739 F1-Skoruna sahiptir.

Asri vd. (2016) meme kanseri teshisi icin makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanmislardir. Wisconsin Meme Kanseri veri seti lizerinde Destek Vektor Makineleri
(SVM), Naive Bayes, Karar Agact ve K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmalar1 test
edilmistir. Bu veri seti 699 6rnekten olusmakta ve bu 6rneklerin 458’1 iyi huylu (benign),

241’1 kotii huylu (malignant) olarak etiketlenmistir. Calismanin sonuglarina gére SVM
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algoritmasi en yiiksek dogruluk oranini (0.9713) elde etmistir.

Naji vd. (2021) Meme kanserinin tahmini ve teshisi i¢cin bes farkli makine 6grenmesi
algoritmasi1 kullanmistir. Bunlar Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Orman,
Lojistik Regresyon, Karar Agact ve k-En Yakin Komsu (KNN) algoritmalaridir.
Calismada, Wisconsin Meme Kanseri Teshis Veri Seti kullanilmistir. Bu veri seti, 569
ornekten olugmakta ve bu Orneklerin 357'si iyi huylu (benign), 212'si kétii huylu
(malignant) olarak ayrilmaktadir. Caligmanin sonucglarina gore, Destek Vektor

Makineleri (SVM) algoritmasi 0.972 ile en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir.

Karapinar Senturk (2020) yaptig1 calismada parkinson hastaliginin erken teshisi i¢in
makine 0grenmesi tabanli bir yontem Onermistir. Destek Vektér Makineleri (SVM),
Yapay Sinir Aglar1 ve Siiflandirma ve Regresyon Agagclari gibi algoritmalar kullanarak
Parkinson hastaligmin siniflandirilmast gergeklestirilmistir. Calismada, UCI Makine
Ogrenmesi veri setinden alman parkinson hastalarma ve saghikli bireylere ait ses
sinyalleri kullanilmistir. Veri seti, 31 kisiden (23 Parkinson hastasi ve 8 saglikli birey)
alman 195 ses olgiimiinii igermektedir. Ozellik segimi igin Ozellik Onemi ve
Ozyinelemeli Ozellik Eleme (RFE) yontemleri kullanilmistir. Calismanim sonuglaria
gore, SVM algoritmasi, RFE yontemi ile birlikte kullanildiginda en yiiksek dogruluk
oranini (0.9384) elde etmistir. Regresyon Agaclart dogruluk oram1 0.9076 iken YSA

dogruluk orani 0.9154 olarak ol¢lilmiistiir.

Derin ven trombozu (DVT), kan pihtilarinin damarlarda olusmasi ve kan akisini
engellemesi sonucu ortaya ¢ikan bir saglik sorunudur. Contreras-Lujan vd. (2022) bu
hastaligin erken teshisi i¢in bazi makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanmislardir.
Algoritmalarin performanst Wells kriterleri, hasta yasi ve cinsiyeti gibi veriler
kullanilarak olgiilmiistiir. Calismada Karar Agaclar1 (DT), Ekstra Agaclar (ET), k-En
Yakin Komsu (K-NN), Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag1, Rastgele Orman (RF) ve
Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalart kullanilmistir. Ayrica, modellerin
Raspberry Pi 4 gibi diisiik maliyetli ve tasmabilir bir cithazda calistirilabilirligi test
edilmistir. Caligmanin sonuglarina gére K-NN algoritmasi en yiiksek dogruluk oranini

(0.904) elde etmistir.
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2.2 Derin Ogrenme Mimarileri ile Yapilan Calismalar

Derin 6grenme, makine dgrenmesinin bir alt dali olup ¢ok katmanl yapay sinir aglari
aracihigiyla veriden ozellik ¢ikarimi ve 6grenme gergeklestiren bir yontemdir. Ozellikle
bliyiik veri ve yliksek islem giicii gerektiren problemler i¢in kullanilmaktadir. Goriintii
isleme alaninda yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarileri arasinda Evrigimli
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) en ¢ok kullanilan yontemler
arasindadir. CNN tabanli mimariler, goriintiilerdeki mekansal ve yapisal Ozellikleri
otomatik olarak Ogrenerek simiflandirma, nesne tamima ve segmentasyon gibi

caligmalarda yiiksek dogruluk saglamaktadir.

Wang (2022) calismasinda derin 6grenme tekniklerini kullanarak akciger kanseri ve
pulmoner nodiil tespiti yapmistir. CNN mimarileri ve U-Net araciligiyla nodiil
segmentasyonu, tespiti ve siniflandirmasinda, LIDC-IDRI (1018 BT goriintiisii),
LUNA16 (888 BT), ve NLST (10.058 hasta) gibi kamuya acik veri setleri kullanmaistir.
Onerdigi transfer 6grenme tabanli model 0.997 gibi yiiksek bir dogruluk oranina

ulagmustir.

Houssein vd. (2022) calismalarinda, meme kanseri teshisi i¢in derin 6grenme tabanli bir
model Onermislerdir. Calismada, deniz avcilar1 algoritmasi tabanli bir optimizasyon
yontemi gelistirilmis ve bu yontem, ResNet50 mimarisi ile birlestirilerek IMPA-
ResNet50 adli bir model olusturulmustur. Calismada MIAS (322 mamografi goriintiisii)
ve CBIS-DDSM (5283 mamografi goriintiisii) veri setleri kullanilmistir. IMPA-ResNet50
modeli, CBIS-DDSM veri setinde %98.32 dogruluk orani elde etmistir.

Jojoa Acosta vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada melanom hastaliginin erken teshisi i¢in
lezyonlarin veya cilt pigmentasyonunun dermatoskopik goriintiisii aracilifiyla derin
O0grenme tabanli bir yontem gelistirmiglerdir. Veri seti olarak 2017 Uluslararasi
Biyomedikal Goriintileme Sempozyumu'nda sunulan yarigmaya ait veri tabani
kullamilmastir. Iki asamadan olusan bu ¢alismanin ilk asamasinda Mask R-CNN teknigi
kullanilarak lezyonlarm oldugu bolge kirpilmustir. Ikinci asamada ise ResNetl52
mimarisi kullanilarak lezyonlar “iyi huylu” veya “kotii huylu” olarak siniflandirilmistir.

Modelin dogruluk orani 0.904 olarak ol¢iilmiistiir.
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Liu Y vd. (2020) cilt hastaliklarinin tespiti i¢in Inception-v4 tabanli bir model 6nermistir.
16.114 anonimlestirilmis vakanin (fotograflar ve klinik veriler) bulundugu bir
teledermatoloji veri setini kullanarak, 26 yaygin cilt hastaligin1 ve ek olarak 419 farkl

cilt hastaligini tespit etmeyi amaglamiglardir. 0.66 oraninda dogruluk elde etmislerdir.

Li Y vd. (2019) mide kanserinin erken teshisi icin ResNet34 tabanli yeni bir yontem
gelistirmiglerdir. Fliioresans hiperspektral goriintiilleme yontemi kullanilarak mide
mukozasindan alinan 120 taze doku 6rnegi kullanilmistir. Bu goriintiiler Cin’de bulunan
2 hastaneden alinmistir. Goriintiileri 3 farkli kategoride siniflayan bu model 0.965

dogruluk oranina ulagmustir.

Liu S vd. (2014) ¢alismalarinda Alzheimer hastaligi ve demansin erken teshisi i¢in derin
ogrenme tabanli DEMNET modelini Onermistir. MRI goriintiileri  kullanilarak
Alzheimer’in dort farkli agamasi siniflandirilmistir. Veri seti olarak Kaggle Alzheimer’s
MRI veri seti ve ADNI veri seti kullanilmistir. Modelin Kaggle veri setinde dogruluk
orani 0.9523 iken ADNI veri setinde 0.8483 tiir.

2.3 Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Yapilan Diyabetik Retinopati Tespiti

Calismalan

Reddy vd. (2020), Rastgele Orman Algoritmasi, Karar Agac1 Algoritmasi, Adaboost
Algoritmasi, K-En Yakin Komsu (K-NN) Algoritmasi ve Lojistik Regresyon Algoritmasi
gibi makine 6grenimi algoritmalarimi kullanarak diyabetik retinopati tespiti i¢in
karsilagtirmali bir ¢aligma yapmistir. Test sonuglarina goére dogruluk oranlar1 sirasiyla

0.68, 0.55, 0.67, 0.65 ve 0.77 olarak rapor edilmistir.

Sharma A vd. (2021), DIARETDBO0 ve DIARETDBI veri setlerini kullanarak {i¢ farkl
makine 6grenimi algoritmasiyla diyabetik retinopati tespiti yapmistir. Gorlintiiler, akilli
kenar algilama, gri tonlama ve goriintii genisletme gibi morfolojik islemlerle islenmistir.
Kullanilan algoritmalar Agirlikli K-NN, Kiibik SVM ve Basit Aga¢ olup, dogruluk
oranlar1 sirasiyla 0.858, 0.872 ve 0.886 olarak elde edilmistir.
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Sumathy vd. (2022), 900 hasta kaydindan olusan bir veri setinde Logistic Regression, K-
NN, SVM, Bagged Tree ve Boosted Tree makine 6grenimi algoritmalariyla diyabetik
retinopati siniflandirmasi yapmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek ve en uygun 6zellikleri
se¢mek i¢in 2 kath ¢apraz dogrulama uygulanmis, en iyi dogruluk orani (0.901) K-NN
algoritmasiyla elde edilmistir. Ancak kullanilan veri setinin sinirli olmasi nedeniyle

modelin genelleme performansi sorgulanabilir.

2.4 Derin Ogrenme Mimarileri ile Yapilan Diyabetik Retinopati Tespiti Cahsmalar

Menaouer vd. (2022), APTOS 2019 veri setindeki goriintii dengesizligini ger¢ek zamanl
veri artirma teknikleriyle ele almis ve goriintiileri 128x128 piksel boyutuna yeniden
boyutlandirmistir. VGG16 ve VGG19 modellerinden olusan hibrit bir ag egitmis ve 0.906

dogruluk oranina ulagmustir.

Al-Antary ve Arafa (2021), Eyepacs ve APTOS veri setlerini kullanarak ¢ok 6lcekli bir
dikkat ag1 (MSA-Net) modelini test etmistir. On isleme adiminda bir Gaussian Bulaniklik
filtresi uygulanmistir. Model, APTOS veri setinde 0.846, EyePacs veri setinde ise 0.878

dogruluk oranina ulagmustir.

Mondal vd. (2023), CLAHE yontemiyle goriintii isleme yapmis ve APTOS 2019 ile
DIARETDBI veri setlerini birlestirmistir. Yeni goriintiiler olusturmak i¢cin GAN tabanh
veri artirma teknikleri uygulamis ve EDLDR adli bir model gelistirmistir. Model, bes
sinifli goriintii simiflandirmasinda 0.8608 dogruluk orani elde etmistir. Diyabetik
retinopati siniflandirmasi i¢in, goriintiileri 819x614 ¢oziintirliige yeniden boyutlandirmas,

[-1, 1] araliginda normallestirmis ve bir medyan filtre kullanilarak filtrelemistir.

Kassani vd. (2019), Xception modelini diyabetik retinopati tespiti i¢in modifiye etmis ve
smiflandirma performansinit minimum pooling katmani ekleyerek iyilestirmistir.
Modelleri test asamasinda 0.8309 dogruluk oranina ulagmistir.

Kallel ve Echtioui (2024), APTOS 2019 veri setini kullanarak dort farkli transfer 6grenme

modeliyle diyabetik retinopati tespiti yapmustir. Goriintiileri yeniden boyutlandirma ve
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dairesel kirpma yontemleriyle 6n islemis, veri artirma igin goriintiileri dondiirme
uygulamistir. En basarilt model InceptionV3 olmus, test asamasinda 0.866 F1 skoru ve
0.9688 dogruluk orani elde etmistir. Dogruluk orani yiliksek olmasina ragmen, F1 puani

nispeten daha geride kalmistir.

Khan vd. (2024), halka acik yedi asamali diyabetik retinopati veri setini kullanarak dort
farkli derin 6grenme modelini egitmis ve degerlendirmistir. Veri artirma tekniklerini
kullanarak gerceklestirdikleri test sonuglarina gére VGG16 (%96.95), VGG19 (9%96.75),
AlexNet (%96.09) ve SqueezeNet (%92.96) yiiksek dogruluk elde etmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan veri kiimesi, goriintii 6n isleme adimlari, yazilim
araclar1 ve derin 6grenme yontemleri agiklanmistir. Diyabetik retinopati siniflandirmasi
icin kullanilan modeller, egitim siireci ve degerlendirme asamalar1 detayli olarak

sunulmustur. Yontemlerin anlasilir ve tekrarlanabilir olmasi amag¢lanmistir.

3.1 Veri Kiimesi ve On isleme

Derin 6grenme tabanli modellerin basarisi, biiylik ve dengeli veri kiimeleri ve 6n isleme
adimlarina baghdir. Bu béliimde, ¢aligmada kullanilan veri kiimesine dair genel bilgiler
verilmekte ve model egitimi dncesinde uygulanan 6n isleme teknikleri agiklanmaktadir.
On isleme adimlari, veri kalitesini artirmak, giiriiltilyii azaltmak ve modelin 6grenme

kapasitesini gelistirmek amaciyla gergeklestirilmistir.

3.1.1 Diyabetik Retinopati Veri Seti

Bu calismada 2019 yilinda yaymlanan APTOS (Asya Pasifik Tele-Oftalmoloji Dernegi)
veri seti kullamilmigtir. Kaggle platformunda Diyabetik Retinopati Siniflandirma
Yarigmasi i¢in olusturulan APTOS veri seti bes farkli siniftan olusmaktadir. Bu siniflar,
normal retina goriintiilerinden proliferatif asamalara kadar hastaligin bes farkli asamasini
icermektedir. Her goriintii, optik sinir basi, makula ve vaskiiler yapilar gibi géziin retina
bolgelerini icermektedir. Veri seti toplam 3662 retina goriintiisiinden olusmaktadir
(Int.Kyn.1). Hastaligin evreleri ve simif basina diisen goriintii sayis1 Cizelge 3.1'de

sunulmustur.

Cizelge 3.1 APTOS veri setinde bulunan diyabetik retinopati siniflarinin dagilimi

Simif Hastalik Evresi Goriintii Sayisi
0 Normal 1805
1 Hafif 370
2 Orta 999
3 Siddetli 193
4 Proliferatif 295

19



Bu dagilim, smiflar arasinda énemli bir dengesizligi gostermektedir. Ornegin, hastaligin
yoklugunu temsil eden 0 sinifina ait goriintiiler, veri setinin neredeyse yarisini
olusturmaktadir. Buna karsilik, siddetli ve proliferatif diyabetik retinopati siniflarinda
daha az goriintii bulunmaktadir. Bu tiir dengesizlikler model egitimini 6nemli 6l¢iide
etkileyebilmektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda veri artirma teknikleri kullanilmis ve

siif agirliklart ayarlanmustir.

3.1.2 On isleme

Goriintiilerdeki paraziti gidermek ve siniflandirma performansini artirmak igin ¢esitli 6n
isleme adimlar1 uygulanmistir. Baglangigta, goriintiiler ti¢ boliime ayrilmistir: egitim i¢in
%70, dogrulama i¢in %15 ve test i¢in %15. Egitim ve dogrulama goriintiileri 6n islemeye
tabi tutulurken, test goriintiilerine herhangi bir 6n isleme uygulanmamistir. Egitim ve
dogrulama goriintiileri, tiim goriintiilerde tek tip boyutlar saglamak i¢in dnce 400x400
piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. Bu biiyiikliik, modelin hem hesaplama
verimliligini korudugu hem de retina detaylarini yeterli diizeyde icerdigi goz oniinde
bulundurularak belirlenmistir. Alternatif olarak, daha biiyiik veya daha kiiciik boyutlar
test edilmis, ancak 400x400 piksel hem performans hem de islem siiresi agisindan en

uygun dengeyi saglamistir.

3.1.2.1 Gri Seviye Goriintii

Goriintiiler 400x400 piksel olarak yeniden boyutlandirilmasinin ardindan gri seviyeye
doniistiiriilmiistiir. Gorilintli islemede yaygin olarak kullanilan gri seviye goriintiiler,
yalnizca parlaklik bilgisi igeren tek kanalli goriintiilerdir. Renkli goriintiiler kirmiz, yesil
ve mavi (RGB) bilesenlerden olusurken, gri seviye goriintiilerde her piksel, 0 ile 255
arasinda degisen bir yogunluk degeri ile olusmaktadir. Gri seviye goriintiiler, goriintii
islemenin erken donemlerinden itibaren bilgisayarla gorme, tibbi goriintiileme ve uzaktan

algilama gibi alanlarda kullanilmigtir.

Gri seviye doniislimiiniin amaci, goriintiideki gereksiz renk bilgisini kaldirarak islemeyi

basitlestirmek ve goriintii 6zelliklerinin daha iyi analiz edilmesini saglamaktir. Tibbi
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goriintiileme alaninda, retina goriintiileri gibi biyomedikal verilerin islenmesinde gri
seviye goriintiiler ile renk bilgisinin azaltilmasi, goriintiideki giiriiltiinlin etkisini

minimize etmektedir.

3.1.2.2 Gauss Bulamikhg

Gauss bulanikligl, goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir filtreleme
teknigidir. Bu yontem, gauss fonksiyonuna dayali bir agirlikli ortalama hesaplamasi
yaparak goriintiileri yumusatir (Gedraite ve Hadad 2011). Bu tez ¢alismasinda giiriiltiiyii
azaltmak i¢in Gauss bulaniklik filtresi uygulanmis ardindan arka plandan ayirmak igin,
retina goriintiilerinin ana ¢ercevesi tanimlanarak daha net goriintiiler elde edilmistir. Bu

adimdan sonra, tiim goriintiilerin odak bolgeleri basariyla ¢ikarilmistir.

3.1.2.3 CLAHE (Kontrast Sinirh Uyarlanabilir Histogram Esitleme)

Histogram esitleme, uzun zamandir goriintii isleme alaninda yaygin bir teknik olarak
kullanilmistir. Ancak, geleneksel histogram esitleme yontemleri, tiim goriintiiye tek bir
doniisim uyguladig1 i¢in yerel kontrast farkliliklarini yeterince iyilestiremez ve asiri
parlak veya asir1 koyu bolgeler olusturur. Bunu onlemek amaciyla Uyarlanabilir
Histogram Esitleme (AHE - Adaptive Histogram Equalization) gelistirilmistir. AHE,
goriintliyli kiiclik bolgelere (genellikle 8x8 veya 16x16 piksellik bloklar) ayirarak her
bolgenin  kontrastini  bagimsiz olarak artirir.  Ancak, AHE’nin en biiylk
dezavantajlarindan biri, giiriiltiiyii artirmasidir. Bu sorunu gidermek icin CLAHE
yontemi gelistirilmistir. CLAHE, AHE’nin gelistirilmis bir versiyonudur ve kontrasti

siirlandirarak asir1 parlak bolgeler olusmasini engeller (Sharma R ve Kamra 2023).

Gortintii 15leme tekniklerinden biri olan Kontrast Siirli Uyarlanabilir Histogram
Esitleme (CLAHE), diisiik kontrastli goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in kullanilan gelismis
bir histogram esitleme yontemidir. Ozellikle tibbi goriintiileme, uydu goriintiileri ve

diisiik 151k kosullarindaki goriintii iyilestirme siireglerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

CLAHE yonteminde Oncelikle goriintiiler kii¢iik boliimlere (6rnegin 8x8 veya 16x16
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piksel) ayrilir. Her kiiclik bolgedeki parlaklik degerleri i¢in ayr1 bir histogram olusturulur.
Histogramdaki maksimum yogunluk belirli bir esik degeri ile sinirlandirilir. Eger belirli
bir parlaklik seviyesinin frekansi bu esik degerini asarsa, fazla pikseller diger parlaklik
seviyelerine dagitilir. Bu islem asir1 kontrast artisini engeller. Ardindan bloklarin birlesim
bolgelerinde ani gecisleri dnlemek i¢in komsu bolgeler arasinda dogrusal interpolasyon

uygulanarak piiriizsiiz gegisler saglanir.

Bu tez ¢alismasinda, CLAHE yontemi, retina goriintiilerindeki diisiik kontrastli alanlari
iyilestirmek amaciyla kullanilmigtir. Bu islem sayesinde, retinadaki onemli hastalik

yapilart daha belirgin hale gelmistir.

3.1.2.4 Medyan Bulaniklik Filtresi

Medyan filtresi, geleneksel dogrusal (lineer) filtrelerden farkli olarak dogrusal olmayan
(non-linear) bir filtreleme teknigidir. Matematiksel olarak medyan filtresi, belirli bir cap
icinde kalan piksellerin parlaklik degerlerini alir, bunlan kiiciikten biiyiige siralar ve
ortadaki (medyan) degeri kullanarak merkezi pikseli giinceller. Boylece asir1 parlak veya

asir1 koyu piksellerin etkisi azalir ve goriintiideki keskin gecisler yumusatilir.

Medyan bulaniklik filtresi, goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir giiriiltii
azaltma teknigidir. Ozellikle tuz ve biber giiriiltiisii (salt and pepper noise) olarak bilinen
rastgele siyah-beyaz noktalarin bulundugu goriintiilerde oldukca etkilidir. Bu yontem, her
pikselin parlaklik degerini komsu piksellerin medyan degeriyle degistirerek goriintiiyii
yumusatir ve istenmeyen giiriiltiiyli giderir (Li X vd. 2021).

Bu tez ¢alismasinda, son olarak goriintiilere bir medyan bulaniklik filtresi uygulanarak
kaydedilmistir. Medyan bulaniklik filtresi retina gortintiilerindeki giiriiltiiyli azaltmak i¢in
kullanilmustir. Ozellikle diisiik kaliteli ve parazit igeren goriintiilerde, dnemli detaylari
koruyarak netligi artirmak i¢in tercih edilmistir. Bu islem sayesinde, retina goriintiileri

daha temiz hale getirilmistir.
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3.1.2.5 Veri Artirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme modellerinin basarisi, kullanilan veri setinin ¢esitliligi ve kalitesi ile
dogrudan iliskilidir. Ancak, tibbi goriintiileme gibi alanlarda yeterli miktarda etiketlenmis
veri elde etmek oldukca zordur. Ozellikle retina gériintiileri gibi spesifik ve medikal
uzmanlik gerektiren veri kiimeleri, biiyiik miktarlarda toplanmasi zor olan veri tiirleridir.
Veri artirma teknikleri kullanilarak bu zorlugun oniine gegmek miimkiindiir (Shorten ve

Khoshgoftaar 2019).

APTOS 2019 veri setinde siiflar arast dengesizlik oldukca fazla olup bazi siniflarda
yeteri kadar veri yoktur. Bu nedenle, veri artirma (data augmentation) teknikleri
kullanilarak bu veri setinin ¢esitliligi artirllmistir. Aynm1 zamanda modelin asir1
o0grenmesini (overfitting) engelleme amaciyla da bu teknige basvurulmustur. Veri artirma

yontemi olarak birden fazla teknik kullanilmistir.

Doénme islemi, goriintiiniin belirli bir aciyla ¢evrilerek yeni bir perspektif kazanmasini
saglayan bir veri artirma teknigidir. Bu ¢calismanin 6n testlerinde 30 derece ve iizerindeki
donmelerin retinal vaskiiler yapiy1 bozdugu ve modelin dogrulugunu olumsuz etkiledigi
gbzlemlenmistir. Retina goriintiilerinde damar yapilarinin belirli bir yonde diizenlendigi
g6z Oniine alindiginda, asir1 dondiirme islemleri modelin yanlis 6grenmesine neden
olabilir. Bu nedenle, 0-20 derece araliginda donme agis1 secilerek bir denge saglanmustir.
Gortintiiler rastgele 0 ila 20 derece arasinda dondiiriilerek hem yatay hem de dikey

eksenler boyunca rastgele ceviriler yapilmistir.

Retina goriintiilerinde simetri 6zellikleri dikkate alinarak hem yatay hem de dikey
eksende rastgele aynalama islemleri uygulanmistir. Bunun yam sira rastgele ¢evirme
islemi uygulanarak goriintiilerin baz1 piksel degerleri saga, sola, yukari veya asagi
kaydirilmistir. Bu islem, modelin hafif konum degisikligine kars1 daha saglam hale

gelmesini saglamistir.

Tibbi goriintiilerde 151k kosullar1 degiskenlik gosterebileceginden, modelin farkl

aydinlatma kosullarina adapte olmasini saglamak icin parlaklik seviyeleri rastgele
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degistirilerek veri artirnmi yapilmigtir. Ayni zamanda retina goriintiilerindeki farkli
Olgeklerdeki ozellikleri modelin 6grenmesini saglamak amaciyla rastgele yakinlastirma

ve uzaklastirma islemleri uygulanmistir.

Tiim bu goriintli isleme ve veri artirma teknikleri, egitim ve dogrulama veri setinin
cesitliligini artirarak modelin genelleme yetenegini gii¢lendirmistir. On isleme adimlarini

gosteren bir diyagram Sekil 3.1'de sunulmustur.

Gauss Bulanikligi ve
Esik Deger

Girig Goruntlsu

(400x400) Kontur Bulma

Gri Seviye Goruntu

Arka Plan Ayirma

Veri Artirma

Sekil 3.1 On Isleme Adimlar

Goriintii 0n isleme adimlarinda kullanilan teknikler, modelin diisiik kaliteli goriintiilerden
daha saglam ozellikler dgrenmesini saglamistir. Ozellikle, kontrast gelistirme adimi,
diyabetik retinopati hastaliginin ayrintilarint daha belirgin hale getirerek modelin
smiflandirma dogrulugunu artirmigtir. Goriintiilerin  yeniden boyutlandirilmas1 ve
islenmesi, egitim siirecindeki hesaplama yiikiinii de azaltarak daha verimli model egitimi

saglamaktadir.

3.2 Python

Python, 1991 yilinda gelistirilmis olan agik kaynakli, yiiksek seviyeli ve nesne yonelimli
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bir programlama dilidir. Gelistirilme amaci, okunakli ve 6grenmesi kolay bir dil sunarak
programcilarin daha hizli ve verimli yazilim gelistirmesini saglamaktir. Basit sozdizimi
ve esnek yapisi sayesinde bilimsel hesaplamalar, yapay zeka, web gelistirme, veri analizi
gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Gliniimiizde akademide ve endiistride yaygin olarak
kullanilar Python, biiyiik 6l¢ekli projelerde de fazlaca tercih edilmektedir (Raschka ve
Mirjalili 2019).

Python, ¢ok yonlii yapisi sayesinde farkli alanlarda genis bir kullanima sahiptir. Yapay
zekd ve makine Ogrenmesi uygulamalarinda, Python’in TensorFlow ve PyTorch
kiitiiphanelerinden faydalanilmaktadir. Biiyiik veri analizlerinde ise Pandas ve NumPy
gibi  kiitliphaneler sayesinde karmasik veri kiimeleri iizerinde analizler

gerceklestirilmektedir. Bu tez ¢alismasinda TensorFlow kiitiiphanesi kullanilmistir.

3.2.1 TensorFlow Kiitiiphanesi

TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen, agik kaynakli ve genisletilebilir
bir makine Ogrenmesi kiitiiphanesidir. Ilk olarak 2015 yilinda piyasaya siiriilen
TensorFlow, ozellikle derin 6grenme modellerinin olusturulmas: ve egitilmesi igin
tasarlanmistir. Esneklik, ol¢eklenebilirlik ve yiliksek performansl hesaplama yetenekleri

sayesinde bir¢cok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir.

TensorFlow, CPU, GPU ve TPU gibi donanim hizlandiricilariyla uyumlu calisarak
hesaplama siirecini hizlandirir. Bu 6zellik, 6zellikle derin 6grenme modellerinin egitimi
sirasinda biiyiik veri kiimeleri lizerinde islem yaparken oldukg¢a faydalidir (Raschka ve

Mirjalili 2019).

3.3 Yapay Zeka (Artifical Intelligence)

Yapay zeka, insan zekasini taklit eden, 6grenme, problem ¢ozme, karar verme ve dil
anlama gibi biligsel yetenekleri gerceklestirebilen bilgisayar sistemleri gelistirmeyi

amaglayan bir bilim dahdir. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil

isleme, bilgisayarla gérme ve robotik gibi bir¢ok alt disiplini iceren genis bir alandir.
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Gliniimiizde yapay zeka; saglik, finans, otomotiv, perakende, glivenlik ve egitim gibi pek
cok sektorde kullanilmaktadir. Otonom araglar, yiiz tanima sistemleri, sesli asistanlar,
Oneri sistemleri ve tibbi teshis sistemleri gibi bir¢ok uygulama yapay zeka sayesinde

gelistirilmektedir. Yapay zeka, birgok farkli teknik kullanilarak olusturulmaktadir.

3.4. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan, verilerden
ogrenerek belirli gorevleri yerine getirmesini saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Bu alan,
sistemlerin biiyiikk miktarda veriyi analiz edip 6grenmesine ve daha dnce goérmedigi
veriler lizerinde tahmin yapmasina dayanir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insan
miidahalesi olmadan o6grenmesini saglayan bir model gelistirme siirecidir. Derin

O0grenmenin temelini olusturur.

3.5 Derin Ogrenme

Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, biiylik ve yliksek boyutlu veri
kiimelerini isleyerek kaliplari ve iliskileri otomatik olarak 6grenebilen yapay sinir aglarini
kullanir. Bu yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alismasindan ilham alan matematiksel
modellerdir (Emmert-Streib vd. 2020). Derin 6grenme modelleri 6zellikle goriintii, metin,
video ve ses gibi verileri islemek i¢in kullanilir ve bu tiir verileri igeren birgok
uygulamada genellikle geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden daha iy1 performans
gosterir (Jia vd. 2024, Manali vd. 2024). Geleneksel makine 6grenmesi modellerinden
farkl olarak, oznitelik ¢ikarma gibi manuel islemler gerektirmez. Bunun yerine, model

kendiliginden uygun 6zellikleri 6grenmektedir.

Derin 6grenme modelleri makine 6grenmesinden farkli olarak ¢ok katmanli sinir aglarin
icerir. Ancak hesaplama maliyetleri daha yiiksektir ve biiyiikk miktarda veriye ihtiyag
duyar. Derin 6grenme bir¢cok farklt mimariye sahiptir. Bu mimariler Cok Katmanl
Algilayici (MLP), Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Transformer Modelleridir. Bu tez ¢alismasinda Evrigimli
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Sinir Aglar1 (CNN) kullanilmastir.

3.5.1 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglari, derin 6grenme yontemlerinde en giiclii ve yaygin olarak kullanilan
mimariler arasindadir. Evrisimli Sinir Aglari, biyolojik sinir sistemlerinin yapisindan
ilham alan ¢ok katmanli bir mimari kullanarak verilerdeki 6zellikleri 6grenir (Lecun vd.
1998). Bu aglar, goriintii isleme, konusma tanima ve metin analizi gibi alanlarda
geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla tistiin performans gostermektedir
(Bayram ve Eleyan 2022). CNN'lerin temel avantajlarindan biri, filtreler ve evrisim
islemleri yoluyla goriintiilerdeki diisiik seviyeli ozellikleri (kenarlar ve dokular gibi)
O0grenmeleri ve ardindan daha derin katmanlarda yiiksek seviyeli 6zelliklere (nesne
tamima gibi) ulagmalaridir (Emmert-Streib vd. 2020). Ozellikle, tibbi goriintiileme
alaninda, CNN tabanli modeller, insan gozii tarafindan tespit edilemeyen ayrintilari

yakalar. Sekil 3.2°de basit bir evrisimli sinir ag1 yapisi verilmistir.

Evrisim Katmani ‘ | Havuzlama Katmaml ‘ Tam Baglanti Katmani ‘ | Cikig ‘

‘ Ozellik Gikarma ‘ Siniflandirma

Sekil 3.2 Evrisimli Sinir Ag1 Yapisi (Int.Kyn.2)

3.5.1.1 Giris Katmani

Evrisimli sinir aglarinda giris katmani, modelin aldig1 veriyi isleyerek agin derin
katmanlarina uygun hale getiren ilk asamadir. Goriintii tabanli uygulamalarda giris
katmani, genellikle belirli bir ¢6ziiniirliige sahip RGB veya gri tonlamali goriintiileri giris

olarak alir. Bu goriintiiler, piksel degerlerinden olusan ¢ok boyutlu diziler seklinde
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modele verilir. Giris katmaninda ayrica goriintiilerin boyutlar1 standart hale getirilir.
Omnegin, farkli boyutlardaki goriintiiler bir CNN modeline verilmeden &nce sabit bir
boyuta dlgeklendirilir. Sonug olarak, verinin model i¢in uygun bir formata getirilmesini

saglayarak CNN'nin 6grenme siirecinin temelini olusturur.

3.5.1.2 Evrisim Katmani

Evrisimli sinir aglarmin (CNN) en temel ve en 0nemli bilesenlerinden biri evrigim
katmanidir. Bu katman, giris goriintiisiinden anlamli 6znitelikler ¢ikarir. Evrigsim iglemi,
¢ekirdek (kernel) veya filtre adi verilen kii¢iik boyutlu matrislerin giris verisi tizerinde
kaydirilmasiyla gerceklestirilir. Cekirdek, genellikle 3x3, 5x5 gibi kiiclik boyutlu bir
matristir ve girig goriintiisii izerinde belirli bir adim (stride) ile kaydirilir. Her konumda,
cekirdegin elemanlar: ile girig goriintiisiiniin ilgili bolgesi ¢arpilip toplanarak yeni bir
deger elde edilir. Bu iglem, tiim goriintli boyunca tekrarlandiginda 6zellik haritasi (feature
map) olusturulur. Cekirdek sayesinde goriintiideki kenarlar, dokular, desenler ve nesne
sekilleri tespit edilir. Bu sayede manuel 0znitelik ¢ikarma islemine gerek duyulmaz.
Evrisim islemi sonucunda, giris goriintiisiine gore kiiciiltiilmiis ancak belirli 6zellikleri

iceren yeni bir ¢ikti matrisi olusur. Sekil 3.3’te evrisim katmaninin bir 6rnegi verilmistir.

2 P4 ORIt 4

2 P ba b 6 123 51 66

1 (RN 2 | (x) 474 =

7|3|5|1]|3 2 5 1

2|13|4|8]5 3x3 Filtre/Cekirdek 3x3 Ozellik Haritasi
5x5 Goruntu

Sekil 3.3 Evrisim Katmani Ornegi (Int.Kyn.3)

3.5.1.3 Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, evrisim katmanindan elde edilen 6zellik haritalarinin boyutunu

kiicliltmek, hesaplama maliyetini azaltmak ve en belirgin bilgileri koruyarak gereksiz
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detaylari eksiltmek i¢in kullanilan bir katmandir. Genellikle evrigsim katmanindan hemen
sonra ve tam baglanti katmanindan once parametre sayisint azaltmak i¢in kullanilir.
Havuzlama, belirli bir pencere (6rnegin, 2x2 veya 3x3 boyutunda bir filtre) kullanarak
Ozet bir bilgi ¢ikarir. Bu pencere giris goriintiisii lizerinde belirli bir adimla (stride)
hareket eder ve her adimda havuzlama tiirline gore degeri secerek yeni bir ¢ikt1 matrisi
olusturur. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak {izere iki farkl
havuzlama tiirii vardir. Bu tez ¢calismasinda ortalama havuzlama kullanilmistir. Ortalama

havuzlama 6rnegi Sekil 3.4’te verilmistir.

92 B~

WIN

V.

371 5
.2 i L&
413 9

m|m |u1
1N |N°[uu
w|uj=

Sekil 3.4 Ortalama Havuzlama Katman Ornegi (int.Kyn.3)

3.5.1.4 Tam Baglanti Katmam

Tam baglant1 katmani, Evrigimli Sinir Aglarinin son asamasinda yer alan ve siniflandirma
islemini gerceklestiren katmandir. Bu katmanda, onceki katmanlardan gelen o6zellik
haritalari, diizlestirilerek (flattening) bir vektore doniistiiriiliir ve tamamen bagl bir
yapiya gecirilir. Yani evrisim ve havuzlama katmanindan gelen matrisler bir vektore
doniistiiriilerek tam bagl hale getirilir. Tam baglantili katmanda, her néron Onceki
katmandaki tiim noronlarla baglhidir. Bu sayede, veriler arasindaki tiim iligskiler model
tarafindan 6grenilir. Her noron, giris degerleriyle bir agirlik ¢arpimi alir ve bir aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulur. Bu tez calismasinda tam bagli katmanlar, gelen veriyi analiz
ederek verinin hangi sinifa ait oldugunu belirleyip nihai tahminleri iiretmistir. Sekil 3.5°te

tam baglant1 katmani 6rnegi verilmistir.
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Diizlegtirme
(Flattening)

Sekil 3.5 Tam Baglanti Katmani1 Ornegi (int.Kyn.4)
3.5.2 Transfer Ogrenme

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle evrisimli sinir aglari (CNN) gibi derin aglar,
genellikle biiyiik 6lgekli veri kiimeleri iizerinde egitilir. Ornegin, ImageNet gibi
milyonlarca goriintii iceren veri kiimelerinde egitilmis bir model, ¢esitli gorsel 6zellikleri
(kenarlar, dokular, nesneler vb.) 6grenmistir. Transfer 6grenme sayesinde Onceden
egitilmis bir model alinir ve yeni bir problem i¢in bu modelin bazi katmanlar1 dondurulur
bu sekilde 6nceden 6grenilmis 6zellikler korunur (Weiss vd. 2016). Son katmanlar, yeni
veri kiimesine uygun olacak sekilde degistirilir ve yeniden egitilir. Bu siire¢, daha az veri
ve daha kisa egitim siiresiyle yliksek dogruluk elde edilmesini saglar. Yeni bir modeli
sifirdan egitmek i¢in milyonlarca veri gerekebilirken, transfer 6grenme sayesinde daha
kiigiik veri kiimelerinde de basarili sonuglar elde edilir (Zhuang vd. 2021). Bu tez
calismasinda modellerin baslangic katmanlar1 dondurularak modellere ek katmanlar

eklenmis ve modeller transfer 6grenme yontemi kullanilarak yeniden yapilandirilmistir.
3.5.3 Derin Ogrenme Modelleri

Diyabetik retinopati asamalarinin siiflandirilmast i¢in kullanilan derin 6grenme
modelleri, gorlintli isleme c¢alismalarinda yiiksek performans gosteren ¢esitli
mimarilerden olugsmaktadir. Egitim i¢in sekiz farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir.
Model se¢iminde hem klasik hem de modern derin 6grenme mimarilerini kapsayarak
genis bir karsilastirma yapilmasi amaglanmistir. Bu modeller, farkli yapilar1 ve avantajlari

sayesinde kapsamli bir performans degerlendirmesi yapmay1 miimkiin kilmistir.
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3.5.3.1 MobileNetV2

MobileNetV2 modeli, hafif mimarisi ve diisiik hesaplama maliyeti ile bilinmektedir.
Google tarafindan 2018 yilinda yayinlanan, hafif ve verimli bir derin 6grenme modelidir.
Mobil cihazlar ve gomiilii sistemler i¢in optimize edilmis olup, 6zellikle sinirli hesaplama
giicline sahip donanimlarda yiiksek dogruluk elde etmek amaciyla tasarlanmistir.(Sandler
vd. 2018). Bu model, MobileNetV1’in gelistirilmis bir versiyonudur ve derin 6§renme
tabanli goriintii isleme gorevlerinde hiz, dogruluk ve model boyutu agisindan 6nemli
iyilestirmeler sunmaktadir. MobileNetV2’nin mimarisi, geleneksel konvoliisyonel sinir
aglarindan farkli olarak derinlik ayrik (depthwise separable) evrisimlere ve inverted
residual bloklara sahiptir. Bu yap1, hesaplama ytikiinii azaltirken modelin performansini
artinr. Bu 0Ozelliginden dolayi, karmasik siniflandirma gorevleri icgin retina
goriintiilerindeki ince taneli doku 6zelliklerini diger modellere kiyasla daha basarili bir
sekilde Ogrenecegi diisiiniilmiistiir. Egitim silirecinde, diisiik bellek kullanimi hizli
sonuclar alinmasini saglamistir. Sekil 3.6’da MobileNetV2 modeline ait mimari 6zet

olarak verilmistir.

Giris L L) Conv2D Batch Normalizasyon BN Aktivasyon (ReLLU)
224x224x3 112x112x32 112x112x32 112x112x32
Bottleneck Katmani Bottl k K: Bottl k Katmam Bottleneck Katmani
112x112x16 56x56x24 28x28x32 14x14x64
Bottleneck Katmani Bottleneck Katmani Conv2D Batch Normalizasyon
14x14x96 7x7x160 7x7x320 7x7x320
Aktivasyon (ReLU) R Ortalama Havuzlama L1, Dropout (0.3) Tam Baglant1 Katmani
7x7x320 1x1x320 1x1x320 (Dense)
Softmax Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3.6 MobileNetV2 Mimarisi
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3.5.3.2 DenseNet169

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network), 2017 yilinda Huang ve
arkadaslar1 tarafindan Onerilen derin O6grenme modelidir. Bu model, geleneksel
CNN'lerden farkli olarak her katmandaki ciktiy1, sonraki tiim katmanlara girdi olarak
veren yogun baglanti yontemini kullanir. DenseNet, diger derin sinir aglari gibi
konvoliisyonel ve tam baglanti katmanlarin1 kullanir ancak en biiylik farki katmanlar
arasindaki baglanti yapisidir. DenseNet169, DenseNet mimarisinin orta biiyiikliikteki
versiyonudur ve 169 katmandan olusur. Daha az parametre ile daha yiiksek dogruluk
sunmasi, agda bilgi kaybimi azaltmasi ve daha verimli gradyan yayilimi saglamasi
nedeniyle tercih edilmistir (KreSo vd. 2018). DenseNet169, yogun baglant1 katmanlari
aracilifiyla bilgileri verimli bir sekilde yayarak yeniden kullanir. Bu mimari, modelin
simirl verilerle bile yiliksek bir genelleme kapasitesi elde etmesini saglamistir. Sekil

3.7°de DenseNet169 mimarisinin 6zet yapisi bulunmaktadir.

Giris Conv2D | | Batch Normalizasyon N Aktivasyon (ReLLU)
224x224x3 112x112x64 112x112x64 112x112x64
yd yd
Maks. Havuzlama Dense Blok 1 Gecis Katmani Dense Blok 2

56x56x64

l yd

Gecis Katmani 2 Dense Blok 3 Gecis Katmani 3 Dense Blok 4

!

yd
Batch Normalizasyon Aktivasyon (ReLU) Ortalama Havuzlama Tam Baglanti Katmani
7x7x1664 7x7x1664 1x1x1664
Softmax Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3.7 DenseNet169 Mimarisi
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3.5.3.3 NASNet

NASNet, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilmis ve evrimsel algoritmalar
kullanilarak otomatik olarak tasarlanmis bir sinir ag1 mimarisidir. Geleneksel derin
o6grenme modellerinin aksine, NASNet'in mimarisi yapay zeka tarafindan tasarlanarak
insan tarafindan manuel olarak tasarlanmamistir (Sekil 3.8). NASNet, smirli veri
kiimelerinde giiglii performansa sahip olup, goriintii siniflandirma ve bilgisayarla gérme
gibi ¢alismalarda son derece yiiksek dogruluk saglayan bir CNN tabanli derin 6§renme
modelidir (Zoph vd. 2018). Bu mimari, otomatik olarak tasarlanmis hiicre yapilar1 ve
saglam oOzellik c¢ikarma yetenekleri nedeniyle seg¢ilmistir. Bu tez c¢alismasinda

NASNetLarge versiyonu egitilmistir.

331x331x3 P 165x165x96 83x83x168 83x83x168

|
l

Reduction Hiicresi " Normal Hiicre x5 Reduction Hiicresi '_‘ Normal Hiicre x6

Giris Conv2D Reduction Hiicresi '_‘ Normal Hiicre x4

42x42x336 42x42x336 e 21x21x672 21x21x672

|

l

Ortalama Havuzlama | | Dropout Katmam N Tam Baglanti Katmani Softmax Aktivasyon
1x1x672 1x1x672 (Dense) Fonksiyonu

Sekil 3.8 NASNet Mimarisi

3.5.3.4 VGG19

VGG19, Oxford Universitesi'ndeki Goriintii Tanima Grubu (Visual Geometry Group -
VGQG) tarafindan gelistirilen derin bir evrisimli sinir ag1 modelidir. 2014 yilinda
ImageNet Biiyilk Olgekli Goriintii Tanima Yarigmas: (ILSVRC-2014)'te en iyi
modellerden biri olarak tanitilmistir. VGG grubu, VGG16 ve VGG19 olmak iizere iki
temel modelden olusur. VGG19, 19 katmanli derin bir CNN mimarisidir ve VGG16'ya
kiyasla daha fazla konvoliisyon katmanina sahiptir, bu da daha karmasik o6zellikleri

ogrenebilmesini saglar.

VGG19, derin, basit ve diizenli bir yapiya sahip evrisimli sinir agidir. Model, kiiciik
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filtreler (3x3 konvoliisyon) ve maksimum havuzlama katmanlari (2x2) kullanarak
goriintiilerin Ozelliklerini derinlemesine ¢ikarir. Model, sabit boyutlu filtreler ve derin

katmanlar kullanarak ayrintili 6zellik haritalarin1 ayiklar (Mascarenhas ve Agarwal

2021).

Diyabetik retinopatinin farkli asamalarini1 temsil eden retina goriintiilerinde, VGG19'un
sabit boyutlu filtreleri tarafindan elde edilen tutarli 6zellik ¢ikarimi, modelin

siniflandirma performansini artirmistir. Sekil 3.9°da VGG19 mimarisi verilmistir.

Giris Conv2D x2 Maks. Havuzlama Conv2D x2
224x224x3 224x224x64 112x112x64 112x112x128
A 4
Maks. Havuzlama Conv2D x4 Maks. Havuzlama Conv2D x4
56x56x128 56x56x256 28x28x256 28x28x512
A 4
Maks. Havuzlama Conv2D x4 Maks. Havuzlama Tam Baglanti Katmam x2
14x14x512 14x14x512 7x7x512 4096

) 4

Tam Baglanti Katmani Softmax Aktivasyon
(Dense) Fonksiyonu

Sekil 3.9 VGG19 Mimarisi

3.5.3.5 ConvNeXt Large

ConvNeXt Large, Facebook AI Research (FAIR) ekibi tarafindan 2022 yilinda
gelistirilmis, evrisim tabanli modern bir sinir ag1 modelidir. ConvNeXt grubu (Tiny,
Small, Base, Large, X-Large), ResNet mimarisinden esinlenerek olusturulmus ancak
bircok yapisal iyilestirme igeren gelismis bir konvoliisyon tabanli modeldir. ConvNeXt
Large, ConvNeXt modellerinin biiyiik boyutlu versiyonudur ve yiliksek performans
gerektiren gorilintli sin1flandirma ve bilgisayarla gérme gibi ¢aligsmalarda kullanilmak i¢in

uygundur. Transformator tabanli yaklasimlardan ilham alan evrisimli sinir aglarinin
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modernize edilmis bir versiyonudur (Liu Z vd. 2022).
ConvNeXt Large modelinin genis katmanlar1 ve yliksek parametre sayisi, retina
goriintiilerinin 6zellikle karmasik detaylarini 6grenmede basarili olmustur. Modelin

bliyiik boyutu dogrulugu artirirken, egitim siiresini uzatmistir (Sekil 3.10).

Giris Conv2D Normalizasyon Katmam ConvNeXt Blogu x3
224x224x3 112x112x192 112x112x192 112x112x192
h
Conv2D ConvNeXt Blogu x3 Conv2D ConvNeXt Blogu x27
56x56x384 56x56x384 28x28x768 28x28x768
A
Conv2D ConvNeXt Blogu x3 Ortalama Havuzlama Normalizasyon Katmani
14x14x1536 14x14x1536 1x1x1536 1x1x1536
Tam Baglant1 Katmani Softmax Aktivasyon
(Dense) Fonksiyonu

Sekil 3.10 ConvNeXt Large Mimarisi

3.5.3.6 EfficientNetB5

EfficientNetB5, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen EfficientNet mimarisinin orta
seviyedeki bir lyesidir. Bu model, "Compound Scaling" adi verilen 06zel bir
Olceklendirme yontemi kullanarak model boyutunu ve hesaplama verimliligini dengeler.
EfficientNetBS5, mobil cihazlardan biiyiik dlgekli sunuculara kadar genis bir kullanim
alanma sahiptir ve goriintii siniflandirma, nesne algilama gibi caligmalarda yliksek

dogruluk oranlar1 elde eder (Tan ve Le 2019).
Hem genislik hem de derinlik acisindan dengeli olan bu model, artirilmig goriintii

¢Oziiniirliglinii basarili bir sekilde ele alarak retina goriintiilerindeki mikroskobik

ayrintilar 6grenmis ve yiiksek siniflandirma performans: elde etmistir (Sekil 3.11).

35



Giris Conv2D Batch Normalizasyon | | Aktivasyen (SiLU)

456x456x3 VM 228x228x48 M 228x228x48 a 228x228x48
MBConvl x3 MBConvé6 x5 N MBConv6 x7 N MBConv6 x7
114x114x24 57x57x40 29x29x64 15x15x176
MBConv6 x10 N MBConv6 x12 MBConv6 x16 Conv2D
8x8x204 8x8x352 8x8x512 8x8x2048

l

Batch Normalizasyon L, Aktivasyeon (SiLU) L1 Ortalama Havuzlama HR Dropout (0.5)
8x8x2048 8x8x2048 1x1x2048 1x1x2048
Tam Baglanti Katmani N Softmax Aktivasyon
(Dense) Fonksiyonu

Sekil 3.11 EfficientNetB5 Mimarisi

3.5.3.7 EfficientNetB6

EfficientNetB6, EfficientNetB5 modeline kiyasla daha derin bir mimariye ve daha fazla
sayida parametreye sahiptir (Tan ve Le 2019). Bu o6zellikler, diyabetik retinopati
siniflandirmasinda daha yiiksek bir dogruluk elde etmesini saglamigtir. EfficientNetB5
giiclii sonuglar verdiginden, gelismis versiyonu olan EfficientNetB6 da deneyler i¢in

ozellikle sec¢ilmistir. Sekil 3.12’de modele ait mimarinin 6zet versiyonu verilmistir.

3.5.3.8 EfficientNetV2-S

EfficientNetV2-S, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilmistir. EfficientNetV2
mimarisi, Onceki EfficientNet modellerinin eksikliklerini gidererek gelistirilmistir.
EfficientNetV2 modelleri EfficientNetV1’e gore daha hizli egitim siiresi, daha yiiksek
dogruluk ve daha diisiik hesaplama maliyeti sunmaktadir (Tan ve Le 2021).

Yapilan deneylerde EfficientNet modellerinin gii¢lii basaris1 goz 6niine alindiginda, bu
stirlim de degerlendirilmistir. Model, goriintiilerdeki ince ayrintilar1 daha hizli ve bagaril

bir sekilde analiz etmek i¢in tasarlanmis i¢ ige gegmis evrisimli katmanlar1 kullanarak
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diisiik ¢oziiniirliklii ayrintilarin bile 6grenilmesini saglamistir (Sekil 3.13). Hizli ve
basarili bir 6grenme siireci saglarken karmasik retina goriintiilerinin analizini daha az

parametreyle verimli bir sekilde gergeklestirmistir.

Giris ) Conv2D Batch Normalizasyon N Aktivasyon (SiLU)
528x528x3 264x264x56 264x264x56 264x264x56
MBConvl x3 MBConv6 x5 HN MBConv6 x7 HN MBConv6 x7
132x132x32 66x66x40 33x33x80 17x17x192
MBConv6 x10 MBConv6 x12 MBConv6 x16 Conv2D
9x9x224 9x9x384 9x9x576 9x9x1152
Batch Normalizasyon Aktivasyon (SiLU) Ortalama Havuzlama ., Dropout (0.5)
9x9x1152 9x9x1152 1x1x1152 1x1x1152
Tam Baglanti Katmanm Softmax Aktivasyon
(Dense) Fonksiyonu
Sekil 3.12 EfficientNetB5 Mimarisi
Giris |, Conv2D Batch Normalizasyon Aktivasyon (SiL.U)
224x224x3 112x112x32 112x112x32 112x112x32
Fused-MBConv x2 | 1) Fused-MBConv x4 Fused-MBConv x4 MBConv x6
112x112x16 56x56x24 28x28x48 14x14x64
MBConv x6 MBConv x15 Conv2D Batch Normalizasyon
14x14x64 7x7x160 Tx7x1280 Tx7x1280
Aktivasyon (SiLU) Ortalama Havuzlama | | Tam Baglant1 Katmani Softmax Aktivasyon
7x7x1280 1x1x1280 (Dense) Fonksiyonu

Sekil 3.13 EfficientNetV2-S Mimarisi
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Modeller, TensorFlow ortaminda, karisik hassasiyetli hesaplamalar devre dis1 birakilarak,
float32 hassasiyetinde calisarak yiiriitiilmiistiir ve bu sayede daha kararli sonuglar elde

edilmistir.

3.5.4 Ek Katmanlar

Derin 6grenme modellerinde ek katmanlar, modelin son katmanlarinin dondurulmasiyla
birlikte eklenmektedir. Transfer 6grenme siirecinde, 6nceden egitilmis modellerin temel
Ozellikleri ¢ikaran katmanlar1 korunurken, yeni veri kiimesine uyum saglayacak sekilde
tamamen bagli katmanlar (Dense), diizenlilestirme katmanlar1 (Dropout) ve ¢ikis katmani
(Softmax) eklenerek modelin performansi artirilmaktadir. Bu ¢aligmada, son katmanlar
dondurulduktan sonra sirastyla 2048 noronlu bir Dense katmani, 0.3 oraninda Dropout
katmani, 5 néronlu Dense katmani ve Softmax aktivasyonu kullanilarak modellerin son

katmanlar1 olusturulmustur.

3.5.4.1 Dense Katmani (2048 noron)

Tam bagl katmanlar (Dense katmanlari), her bir ndronun bir 6nceki katmandaki tiim
noronlarla baglantili oldugu yapilar olup, derin sinir aglarinda genellikle siniflandirict
olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, transfer 6grenme modeli lizerine eklenen
ilk ek katman 2048 néronlu bir Dense katmanidir. Bu yiiksek noron sayisi, modelin genis
bir 6zellik kiimesini 6grenebilmesini saglamaktadir. 2048 néronlu bu katman, modelin
onceki konvoliisyonel katmanlar tarafindan ¢ikarilmis olan yiiksek seviyeli 6zellikleri
islemektedir. Modelin dogrusal olmayan iligkileri daha iyi &grenebilmesi ig¢in bu
katmanda ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. ReLU,
negatif girdileri sifira esitleyerek agirliklarin giincellenmesini kolaylastirarak gradyan

kaybolma (vanishing gradient) problemini 6nlemektedir (Javid vd. 2021).

Bu tam baglantili katmanin eklenmesi, modelin daha yiiksek kapasiteli bir 6grenme
mekanizmasina sahip olmasini saglarken, ayn1 zamanda modelin son katmandaki karar
mekanizmasini daha esnek hale getirerek farkli siniflar1 daha dogru bir sekilde ayirt

etmesine yardimci olmaktadir.
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3.5.4.2 Dropout Katmani

Derin sinir aglari, yiiksek sayida parametre igermesi nedeniyle asir1 6grenme (overfitting)
problemine yatkin hale gelebilmektedir. Bu problemi dnlemek icin diizenlilestirme
(regularization) tekniklerinden biri olan Dropout katmani kullanilmaktadir. Dropout, her
egitim iterasyonunda belirli oranlarda noronlarin rastgele devre disi birakilmasiyla

calisarak modelin belirli noronlara asir1 bagimlilik gelistirmesini engellemektedir.

Bu calismada, 0.3 oraninda bir Dropout katmani kullanilmistir. Bu, her egitim adiminda
noronlarin %30’unun rastgele devre dist birakildigi anlamina gelmektedir. Boylece
model, egitim sirasinda belirli bir alt ag lizerinden 6grenme yapmaktan kacinmaktadir.
Bu sekilde daha genel bir 6grenme saglanarak asirt uyum engellenmektedir. Dropout
katmaninin en biiyiik avantaji, modelin sadece belirli 6zelliklere asirt bagimli olmasini
Onleyerek, daha dengeli ve genellestirilebilir bir 6grenme siireci saglamasidir. Bu sayede,
egitim verisine asir1 uyum saglayarak dogrulugu diistirme riski azaltilmis olur (Park ve

Kwak 2017).

3.5.4.3 Dense Katmani (5 noron)

Modelin basarili bir siniflandirma gerceklestirebilmesi i¢in son asamada 5 ndronlu bir
Dense katmani eklenmistir. Bu katman, modelin c¢iktisinin ka¢ simif iizerinden
degerlendirilecegini belirlemektedir. Bu ¢alismada, 5 farkli sinif bulundugundan, ¢ikti
katmaninda 5 noron bulunmaktadir ve her bir néron, modelin belirli bir simifin1 temsil
etmektedir. Bu asamada kullanilan 5 néron, modelin ¢ok smifli (multi-class) bir
smiflandirma iizerinde calistigini gostermektedir. Eger problem iki sinifli (binary
classification) olsaydi, ¢ikti katmaninda yalnizca 1 noron bulunur ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilirdi. Ancak ¢ok smifli problemler i¢cin Softmax, en yaygin tercih

edilen aktivasyon fonksiyonudur.
3.5.4.4 Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
Softmax fonksiyonu, birden ¢ok siif arasinda bir olasilik dagilimi sagladig: icin ¢ok

sinifli siiflandirma problemleri i¢in en uygun olan aktivasyon fonksiyonudur. Softmax,
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her néronun ¢ikt1 degerini bir olasilik dagilimina doniistiirerek, modelin hangi sinifa daha
yiiksek giivenle karar verdigini belirlemesini saglamaktadir. Softmax fonksiyonu her sinif
icin olasilig1 hesaplamaktadir. Denklem 3.1°de , softmax aktivasyon fonksiyonunun

denklemi verilmistir (Sharma S vd. 2017).

eZi

3.1)

Softmax(z;) = &5

j=1€”
Burada, z; modelin ¢iktilari, e dogal logaritmanin tabani ve n toplam simif sayisini
gostermektedir. Bu formiil sayesinde, modelin ¢iktilari bir olasilik dagilimi haline gelir

ve toplamlar1 1 olacak sekilde normalize edilir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu modelin her bir sinifi i¢in bir olasilik tahmini sunar.
Ornegin, bir goriintiiniin belirli bir hastalik sinifina ait olup olmadigini tahmin eden bir
model, ¢ikt1 olarak her sinif icin bir olasilik degeri dondiirecektir. Bu sayede, model
yalnizca en yiiksek olasiliga sahip olan sinifi belirlemekle kalmaz, ayn1 zamanda farkl

smiflar arasindaki belirsizlik seviyesini de gosterir.

Ozet olarak bu tez calismasinda, transfer 6grenme uygulanarak, dnceden egitilmis
modellerin son katmanlar1 dondurulmus ve yeni bir siniflandirici bastan olusturulmustur.
Modelin 6zellestirilmesi i¢in 2048 ndronlu bir Dense katmani, asir1 6grenmeyi onlemek
icin 0.3 Dropout oranina sahip bir diizenlilestirme katmani, 5 ndéronlu bir Dense ¢ikti
katman1 ve ¢ok smifli siniflandirma i¢in Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Bu sayede model, genis bir oOzellik kiimesini isleyerek daha iyi genellestirme

yapabilmekte ve asir1 uyum riskini minimize etmektedir.

3.5.5 Egitim

Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin basarisi biiylik dl¢iide egitim siirecine
baghdir. Egitim, modelin belirli bir veri kiimesi ilizerinden 6grenmesini saglamak
amaciyla gercgeklestirilmektedir. Egitim esnasinda model, giris verilerinden anlamli
kaliplar ¢ikarmay1 ve bu kaliplar1 kullanarak yeni verilere yonelik dogru tahminlerde

bulunmay1 6grenir.
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Derin 6grenme modellerinde egitim genellikle denetimli 6grenme (supervised learning)
yaklagimiyla gerceklestirilir. Bu yontemde model, girig verileriyle birlikte bu verilere ait
dogru etiketleri kullanarak egitilir. Model, her iterasyonda tahminleri ile gercek etiketler
arasindaki farki hesaplayan bir kayip fonksiyonunu (loss function) en aza indirmeye
calisir. Kayip fonksiyonunun ¢iktisina bagli olarak modelin agirliklar: bir optimizasyon

algoritmasi araciligiyla giincellenir ve modelin daha dogru tahminler yapmasi saglanir.

3.5.5.1 Batch Size

Derin 6grenme modellerinin egitim silirecinde batch size (mini-batch boyutu), her
iterasyonda modele verilen verilerin sayisini belirleyen bir hiperparametredir. Egitim
sirasinda model, veri kiimesini dogrudan tiim Ornekleri kullanarak degil, belirli

boyutlardaki mini-batch’ler halinde isleyerek agirliklarini giinceller.

Batch size secimi, modelin bellek kullanimi, 6grenme siirecinin kararliligi ve egitim
stiresinin verimliligi agisindan 6nemlidir. Kiigiik batch boyutlar1 (6rnegin 16 veya 32),
modelin daha genel bir 6grenme gergeklestirmesine yardimer olurken, biiylik batch
boyutlar1 (6rnegin 128 veya 256) daha hizli egitim saglamasinin yani sira 6grenme
kapasitesini diisiirebilir. Bu calismada, modelin egitimi i¢in batch size 16 olarak
belirlenmistir. Bu deger yapilan deneyler sonucunda en basarili performansi gostermesi

nedeniyle tercih edilmistir.

3.5.5.2 Simif Agirhiklan

Derin 6grenme modellerinin egitiminde en 6nemli sorunlardan biri simif dengesizligi
problemidir. Veri setinde bazi smiflarin digerlerine kiyasla ¢ok daha fazla 6rnege sahip
olmasi, modelin bu baskin siniflar1 6grenme egiliminde olmasina ve az bulunan siniflarin
ogrenilmemesine neden olmaktadir. Bu durum, 6zellikle nadir goriilen hastaliklarin teshis

edilmesi gibi tibbi goriintiileme alanindaki ¢aligsmalarda oldukca 6nemli bir sorundur.

Smif dengesizligi problemini gidermek i¢in siif agirhiklart kullanimistir. Sif

agirliklari, her bir sinifin veri setindeki Ornek sayisiyla ters orantili olacak sekilde
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hesaplanmistir. Daha az bulunan siniflar i¢in daha biiyiik agirliklar eklenmistir. Boylece
modelin bu simiflara daha fazla 6nem vermesi saglanmistir. Bu agirliklar, modelin kayip
fonksiyonuna entegre edilerek egitim siirecinin dengesiz veri dagilimindan

etkilenmemesi amag¢lanmustir.

3.5.5.3 Agirhikh Kategorik Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu

Modelin egitimi sirasinda kullanilan kayip fonksiyonu, modelin hatalarini1 hesaplayarak
dogru tahminler yapabilmesi i¢in yonlendirilmesini saglamaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
agirlikli kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu kullanilmistir. Standart capraz entropi
kayip fonksiyonu, tim siiflar1 esit onemde degerlendirirken, agirlikli versiyonu veri
setinde daha az bulunan siniflarin kaybin1 daha 6nemli hale getirerek modelin nadir
goriilen siniflar1 daha iyi 6grenmesine yardimci olur. Boylece, model yalnizca baskin
siiflara 6grenmez, ayni zamanda tiim siniflar igin dengeli bir 6grenme gerceklestirir (He

ve Garcia 2009).

3.5.5.4 Adam Optimizasyon Algoritmasi

Bu calismada modelin parametre giincellemeleri icin Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Adam, Adaptif Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation)
yontemine dayali olup, Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmasimnin bir uzantisidir.
Adam, 6grenme oranini her parametre icin dinamik olarak ayarlayarak daha hizli ve
verimli bir optimizasyon siireci saglar. Ik momentum (momentum 1) gegmis
gradyanlarin hareketli ortalamasini tutarken, ikinci momentum (momentum 2) ise
gradyanlarin karelerinin hareketli ortalamasini tutar. Bu sayede 6grenme oranini otomatik

olarak ayarlayarak egitim siirecini hizlandirir (Kingma ve Ba 2014).
3.5.5.5 Geri Cagirma Fonksiyonlar1 (Callbacks) ve Asirt Uyumun Onlenmesi
Asir1 uyum, modelin egitim verisine fazla uyum saglamasi ve bu nedenle yeni verilere

karst genelleme yapamamasi durumudur. Bu durumda model, egitim verisindeki

giirliltiiyli ve rastgele Oriintiileri Ogrenerek, dogrulama veya test verisinde diisiik

42



performans gosterir. Asirt uyumun belirtileri arasinda egitim dogrulugunun hizla artarken
dogrulama dogrulugunun ayni seviyede kalmasi veya diismesi yer alir. Egitim siirecinde
modelin  asir1  uyum  (overfitting) gOstermemesi i¢in  EarlyStopping ve
ReduceLROnPlateau gibi geri cagirma fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bunun yani sira asir1
uyumu Onlemek amaciyla egitim silirecinde dropout gibi diizenleme teknikleri de

kullanilmastir.

EarlyStopping fonksiyonu modelin dogrulama kaybinda belirli bir siire boyunca iyilesme
gozlemlenmediginde egitimi erken durdurarak, modelin gereginden fazla egitilmesini ve
asirt uyum gostermesini engellemektedir (Heaton 2018). Bu ¢alismada, ardisik 10 epok
boyunca dogrulama kaybinda herhangi bir iyilesme goriilmezse, bu fonksiyon sayesinde

egitim durdurulmustur.

ReduceLROnPlateau modelin 6grenme oranini (learning rate) dinamik olarak ayarlayan
bir fonksiyondur. Egitim siirecinde dogrulama kaybi belirli bir siire boyunca
degismediginde 6grenme orani azaltilarak modelin daha kiiciik adimlarla 6grenmesi
saglanir. Bu sayede modelin agirliklari aniden biiyiik degisimler gostermeden daha kararli
bir sekilde degistirilir (Heaton 2018). Bu ¢alismada, 6grenme orani baslangigta 0,0005
olarak ayarlanmis ve dogrulama kaybinda herhangi bir iyilesme goriilmediginde 6grenme

oranit %20 oraninda azaltilmistir.

3.5.6 ince Ayar (Fine Tuning)

Ince ayar, makine 6grenimi ve derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan, belirli bir amag
icin Onceden egitilmis bir modeli yeniden yapilandirma islemidir. Transfer 6grenme
yontemlerinin bir pargasi olan bu teknik, model tarafindan onceki egitimden 6grenilen
genel Ozellikleri korurken ince ayarlamalar yapilmasina izin verir. Bu siiregte, modelin
mimarisi ve 6grenilen agirliklar biiyiik 6l¢tide korunur ve sifirdan egitim yerine, zaten var
olan giiclii bir temel iizerine ince ayar yapilir. Ozellikle daha 6nce egitilen katmanlarda
yapilan ayarlamalar modelin performansini artirir. Ince ayar, modelin énceden 6grenilmis
agirliklarinda 6nemli degisiklikleri Onlemek icin diistik bir O6grenme oraniyla

gerceklestirilir.
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Bu tez ¢aligmasinda, modelin tiim baslangi¢ katmanlar1 yeniden egitime agilmis, ancak
modelin Onceki Ogrenme siirecinde elde ettigi istatistikleri korumak amaciyla
BatchNormalization  katmanlar1  dondurulmustur  (egitimden  ¢ikarilmistir).
BatchNormalization katmanlarinin dondurulmasi, modelin 6nceki dagilim bilgilerini
koruyarak modelin agirliklarinin asir1 degigsmesini Onlemistir (Ioffe ve Szegedy 2015).
Bunun yani sira, diger tiim katmanlar egitilebilir olarak birakilarak modelin daha iyi bir
O0grenme siireci ge¢irmesi hedeflenmistir. Bu asamada, modelin 6nceden egitilmis
agirhiklarimi biiyiik 6lgiide degistirmeden yeni veriye uyum saglamasini saglamak
amaciyla, 6grenme orani (learning rate) 0.00001 gibi son derece diisiik bir degere
ayarlanmistir. Diislik 6grenme orani, modelin kiigiik adimlarla giincellenmesine olanak
tantyarak asir1 uyum riskini azaltmis ve modelin daha kararli bir sekilde 6grenmesini

saglamigtir.

Ince Ayar asamasinda batch size 16 olarak ayarlanmis ve iterasyon sayisi 15 ile
sinirlandirilmistir. EarlyStopping geri ¢agirma fonksiyonu, dogrulama kaybi ard arda bes
iterasyon boyunca diizelmezse egitimi sonlandiracak sekilde yapilandiriimistir. ilk egitim
asamasina benzer sekilde, ReduceLROnPlateau geri ¢agirma fonksiyonu, dogrulama
kaybinda herhangi bir iyilesme tespit edilmediginde 6grenme oranini %20 oraninda

azaltmaya devam etmistir.

3.5.7 Test Zamam Artirma (TTA)

Derin 6grenme modellerinin genelleme yetenegini artirmak ve test asamasinda daha
giivenilir tahminler elde etmek amaciyla kullanilan tekniklerden biri Test Zaman1 Artirma
(Test-Time Augmentation-TTA) yontemidir. TTA, modelin test asamasinda ayn1 goriintii
tizerinde farkli veri artirma islemleri uygulayarak birden fazla tahminde bulunmasini ve

bu tahminlerin ortalamasini alarak daha giivenilir sonuclar iiretmesini saglar (Howard

2013).

Iki asamada egitilen model, test verileri {izerinde degerlendirilmistir. Test siirecinde Test

Zaman1 Artirma (TTA) yontemi uygulanmigtir. Test Zamani Artirma (TTA) yontemi,
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rotasyonlar (0° ile 180° arasinda rastgele), yatay ve dikey ¢evirme (yatay ¢evirme, dikey
cevirme hem yatay hem dikey c¢evirme ve ¢evirme yok) ve 6l¢eklendirmeden (0,1x ila
0,9x arasinda degisen) olusmaktadir. Bu islemler, test verilerindeki her goriintiiniin farkl
varyasyonlarini elde etmek i¢in uygulanmistir. Her bir goriintiiden orijinali de dahil
olmak tizere toplam 10 goriintii elde edilmistir. Model, bu 10 varyasyonun her biri igin
ayr1 ayr1 tahminlerde bulunmus ve sonuclarin ortalamasini alarak nihai karar1 vermistir.
Bu yaklasim, modelin farkli veri varyasyonlar: iizerinde performans degerlendirmesine
olanak taniyarak daha genel ve saglam sonuclar elde etmesini saglamistir. Ornegin, bir
test goriintiisiinii orijinal bi¢iminin yan1 sira dondiiriilmiis, 6lgeklendirilmis ve ¢evrilmis

versiyonlarinda inceleyen model, tahminlerinde olast sapmay1 azaltmustir.

Bu tez c¢aligmasinda kullanilan yontemlerin 6zeti olarak Sekil 3.14°te akis semast

verilmigtir.

Derin Ogrenme Ek Katmanlar
Modelleri I

Girig Goruntusu
(400x400)

Goriintii isleme Veri Artirma

l n Normal
%v Hafif
. —_— === | i (1A < Ho=
Test \ siddetli

n Proliferatif

Sekil 3.14 Akis Semast
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4. BULGULAR

Bu calisma Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Derin 6grenme
modellerinin tasarlanmasi i¢in TensorFlow kiitliphanesi tercih edilmistir. Modelin egitimi
ve degerlendirmesi, NVIDIA Tesla T4x2 GPU kullanilarak Kaggle platformunda
gerceklestirilmistir.

4.1 Egitim Sonuclar

Bu tez calismasinda tiim deneylerde Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir
(Kingma ve Ba 2014). Aym1 zamanda kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu
kullanilmis olup bu tiir siniflandirma problemleri i¢in uygun oldugundan tercih edilmistir.
Egitim baslangicta 75 epok (iterasyon) olarak planlanmis olsa da model performansini
tyilestirmek icin erken durdurma teknigi uygulanmistir. Bu teknik, ard arda 10 epok
boyunca dogrulama kaybinda herhangi bir iyilesme gozlenmezse egitimi
sonlandirmaktadir. Egitim sirasinda, 6grenme orani 0,0005 olarak ayarlanmis ve
ReduceL.ROnPlateau geri ¢agirma fonksiyonu, dogrulama kaybinda herhangi bir iyilesme

tespit edilmediginde 6grenme oranini %20 oraninda azaltmistir.

Sekiz farkli derin 6grenme modeliyle (MobileNetV2, DenseNet169, NASNet, VGG19,
ConvNeXt Large, EfficientNetB5, EfficientNetB6 ve EfficientNetV2-S) gerceklestirilen

egitim sonuglart Cizelge 4.1'de sunulmustur.

Cizelge 4.1 Derin 6grenme modellerinin egitim sonuglari

Epok Egitim Egitim Dogrulama Dogrulama
Model Sayst  Kaybi  Dogruligu(%)  Kaym  Dogrulugu (%)
MobileNetV2 29 0.5321 80.54 0.6872 78.96
DenseNet169 23 0.2705 90.87 0.6290 80.25
NASNet 26 0.4213 84.36 0.5347 81.46
VGG19 21 0.3787 87.08 0.5144 83.07
ConvNeXt Large 24 0.3361 89.58 0.4556 85.89
EfficientNetB5 22 0.2454 91.78 0.2901 88.01
EfficientNetB6 22 0.2175 92.06 0.2441 90.54
EfficientNetV2-S 23 0.1342 94.63 0.1919 93.00
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Cizelge 4.1'de sunulan sonuglar, farkli derin 6grenme modellerinin egitim ve dogrulama
performansini kapsamli bir sekilde karsilagtirmaktadir. Bu baglamda, modellerin epok
sayisi, egitim kaybi, egitim dogrulugu, dogrulama kaybi ve dogrulama dogrulugu gibi

temel metrikler incelenerek, modellerin genelleme yetenekleri degerlendirilebilmektedir.

Tablodaki veriler incelendiginde, EfficientNetV2-S modelinin diger modellerle
kiyaslandiginda en diisiik egitim kaybina (0.1342) ve en yiiksek egitim dogruluguna
(%94.63) ulastig1 goriilmektedir. Ayn1 zamanda, bu model dogrulama asamasinda da en
diisiik dogrulama kaybina (0.1919) ve en yiiksek dogrulama dogruluguna (%93.00) sahip
olmasiyla 6n plana ¢ikmstir. Bu durum, EfficientNetV2-S modelinin egitim siirecinde
basarili bir 6grenme sagladigini ve dogrulama verisi lizerinde en yiiksek basarty1

gosterdigini ortaya koymaktadir.

Diger modellerle karsilagtirildiginda, MobileNetV2 modelinin egitim kaybinin 0.5321,
egitim dogrulugunun ise %80.54 oldugu goriilmektedir. Bu modelin dogrulama
asamasinda en yiiksek dogrulama kaybmna (0.6872) sahip oldugu ve dogrulama
dogrulugunun %78.96 seviyesinde kaldig1 gdzlemlenmistir. Bu sonuglar, MobileNetV2
modelinin basarili bir egitim siireci gecirmedigini ve dogrulama asamasindaki

performansinin diger modellere kiyasla diisiik kaldigini géstermektedir.

VGG19 modelinin egitim dogrulugu %87.08 olmasina ragmen dogrulama dogrulugu
%83.87 seviyesinde kalmistir. Modelin dogrulama kaybinin 0.5144 oldugu g6z Oniine
alindiginda, egitim sirasinda nispeten basarili olmasina ragmen dogrulama verisinde
belirgin bir performans disiisii yasadigi goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim

verisine asirt uyum sagladigini (overfitting) gostermektedir.

EfficientNetBS5 ve EfficientNetB6 modelleri de yiiksek dogruluk oranlarina ulasmis olup,
sirastyla %91.78 ve %92.06 egitim dogrulugu saglamistir. Bu modellerin dogrulama
dogruluklari ise %88.01 ve %88.94 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu durum, EfficientNet tabanli
modellerin genel olarak yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu ve diger modellere

kiyasla daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
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Ozet olarak egitim sonuglari, EfficientNetV2-S modeli ile en diisiik kayip ve en yiiksek
dogrulugun elde edildigini ortaya koymaktadir. Modelin sahip oldugu Fused-MBConv
katmanlari, geleneksel derin 6grenme modellerine kiyasla erken asamalarda daha iyi bilgi
akis1 saglayarak, diislik seviyeli kenar, doku ve damar yapilarin1 daha ayrintili olarak
yakalamasini saglamistir. Bu, diyabetik retinopatinin siniflandirilmasinda olduk¢a 6nemli
olan mikroanevrizmalarin ve kiiglik kanamalarin tespitini kolaylastirmistir. Boylece,
modelin kii¢iik 6l¢ekli anormallikleri daha yiiksek dogrulukla yakalamasi ve detay
diizeyinde daha tutarli tahminler {iretmesi miimkiin hale gelmistir. EfficientNetV2-S

modeline ait egitim grafikleri Sekil 4.1'de sunulmustur.

Egitimve DogrulamaKaybi Egitimve Dogrulama Dogrulugu
0.95
— Egitim Kaybi e Egitim Dogrulugu

0.35 m=_ Dogrulama Kaybi === Dogrulama Dogrulugu
®  Eniyiepok=13 094 @ rpiyiepok=12

0.30

Q.
5025

Dogruluk

0.20 0.89

10 15 20 0 5 10 15 20
Epok Sayisi Epok Sayisi

Sekil 4.1 EfficientNetV2-S modelinin egitim grafikleri

4.2 ince Ayar Sonuclar:

Bu tez calismasinda, diizenli egitim siirecinde en 1iyi performansit gdsteren
EfficientNetV2-S modeli, daha yiiksek dogruluk elde etmek ve modelin basarisin
artirmak amaciyla ince ayar (fine-tuning) islemine tabi tutulmustur. Ince ayar siireci,
onceden egitilmis modelin belirli katmanlarinin yeniden egitilebilir hale getirilerek,
egitim verisinden daha fazla 6grenme saglanmasina dayanmaktadir. Bu iglemle modelin
dogrulama verisi iizerindeki performansini artirarak, daha basarili bir siniflandirma

performansi elde etmesi hedeflenmistir.

Ince ayar sonucunda, EfficientNetV2-S modeli 10. epokta 0.162 dogrulama kaybina
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ulasarak en diisiik hata seviyesine erigmistir. Ayrica, modelin dogrulama dogrulugu 8.
epokta %94.7’ye ulasarak en yiiksek seviyeye ¢ikmistir. Bu degerler, modelin ince ayar
siireci boyunca istikrarli bir sekilde 6grenmeye devam ettigini ve belirli bir noktada en

1yi performansa ulastigini gostermektedir.

Gergeklestirilen ince ayar siireci, EfficientNetV2-S modelinin egitim ve dogrulama
performansin1 6nemli Olglide iyilestirmistir. Model, dogrulama dogrulugunu artirirken
dogrulama kaybini diisiirerek, daha yiiksek bir basar1 orani yakalamistir. ince Ayar

sonucunda EfficientNetV2-S modeline ait egitim grafikleri Sekil 4.2°de verilmistir.

Egitimve Dogrulama Kaybi Egitimve DogrulamaDogrulugu
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Sekil 4.2 EfficientNetV2-S modelinin ince ayar egitim grafikleri

Bu tez ¢alismasinda iki asamali model egitiminin toplam siiresi yaklasik 6 saat stirmiistiir.

Her iki egitim asamasinda da ortalama GPU bellek kullanimi 12,8 GB olarak dl¢iilmiistiir.

4.3 Test Sonuclar

Derin 6grenme modellerinin basarisini1 anlamak ve klinik ortamda uygulanabilirligini
degerlendirmek icin egitim sonrasi test siirecine geg¢ilmistir. Bu asamada, model daha
once hi¢ gormedigi ve herhangi bir isleme tabi tutulmayan test verisi iizerinde

calistirllarak siniflandirma basaris1 detayli olarak analiz edilmistir.

Test verileri Test Zaman1i Artirma (TTA) yontemi ile test edilmistir. Bu yontem
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sayesinde, modelin genelleme kapasitesi test asamasinda gelistirilmis ve daha giivenilir
sonuclar elde edilmistir. Test veri kiimesindeki tiim goriintiiler i¢in ¢ikti olusturma da
dahil olmak tizere TTA siireci yaklasik 316 saniye siirmiistiir. TTA siirecindeki her
goriintii i¢in birden fazla artirllmis goriintii islendiginden, ¢ikarim siiresi standart tek
gecisli tahminlere gore nispeten daha uzundur. Bununla birlikte, modelin hafif yapis1 ve
az sayida parametreye sahip olmasi nedeniyle, biiyiik ve karmagik modellere kiyasla
zaman olarak iyi bir performansa sahiptir. Ek olarak, TTA yonteminin uygulanmasi,
cikarim siiresindeki artisa ragmen, modelin tahminlerinin kararliligin1 ve genellestirme
yetenegini artirmakta, bu da pratik uygulamalarda daha giivenilir sonuglar elde edilmesini

saglamaktadir.

Modelin performansini degerlendirirken ¢esitli metrikler kullanilmistir. Bu metrikler 4
farkli degerle hesaplanmaktadir. Bunlardan ilki Dogru Pozitif (True Positive-TP)
modelin, gercekten hastalikli olan bir goriintiiyii dogru bir sekilde hastalikli olarak
siiflandirmasidir. Yani, modelin dogru teshis ettigi hasta bireyleri ifade etmektedir. Bir
digeri Dogru Negatif (True Negative-TN) modelin, saglikli bir bireyin goriintiisiinii dogru
bir sekilde saglikli olarak siniflandirmasidir. Bu deger, modelin yanlis teshislerden
kacindigin1 gostermektedir. Uglinciisii Yanlis Pozitif (False Positive - FP) modelin,
aslinda saglikli bir bireyi yanlislikla hastalikli olarak siniflandirmasidir. Sonuncusu ise
Yanlis Negatif (False Negative-FN) modelin, gercekten hastalikli bir bireyin goriintiisiinii

saglikli olarak siniflandirmasidir.

Test asamasinda elde edilen sonuglar, modelin gercek diinyada ne kadar giivenilir bir
sekilde kullanilabilecegini anlamak a¢isindan oldukca 6nemlidir. Sonraki alt basliklarda,

test asamasinda hesaplanan tiim performans metrikleri ayrintili olarak ele alinmistir.
4.3.1 Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin siniflandirma bagarisin1 degerlendirmek
icin karigiklik matrisi (confusion matrix) en yaygimn kullanilan yontemlerden biridir.
Kargiklik matrisi, modelin gergek etiketlerle tahmin edilen etiketler arasindaki iligkiyi
gorsellestirerek, modelin hangi smiflarda basarili oldugunu ve hangi simiflarda hata

yaptigin1 detayli bir sekilde incelemeye yardimci olur.
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Karigiklik matrisi, smiflandirma gorevlerinde modelin dogru ve yanlis tahminlerinin
ayrintili bir tablosunu sunar (Cizelge 4.2). Matris dort temel bilesenden olusur: Dogru
Pozitifler (TP), Yanlis Pozitifler (FP), Dogru Negatifler (TN) ve Yanlis Negatifler (FN)
(Heydarian vd. 2022). Bu matris, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif tahmin oranlari

hakkinda daha net bir degerlendirme yapilmasini saglar.

Cizelge 4.2 Kanigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simif

Pozitif (T) | Negatif (F)

Gergek | Pozitif (P) TP FN
Smmf | Negatif (N) FP TN

Cizelge 4.3'te, test verileri TTA yontemi kullanilarak degerlendirilmis ve ilgili karisiklik

matrisi sunulmustur.

Cizelge 4.3 Test edilen CNN modelinin karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Sitmif
Normal Hafif Orta Siddetli  Proliferatif

Normal
o
E Hafif
2 Orta
S
= Siddetli
& . .

Proliferatif

Cizelge 4.3 incelendiginde model, 151 adet ger¢ek normal goriintiiniin tamamina yakinini
dogru sekilde siniflandirmis ve sadece 1 adet normal goriintiiyli yanlis tahmin ederek orta
smnifa atamistir. Bu durum, modelin normal sinifindaki yiiksek dogruluk oranini

gostermektedir.
Hafif diyabetik retinopati sinifindaki 27 6rnekten 21’1 dogru siniflandirilmistir. Ancak 4

goriintii orta, 2 goriintii ise normal olarak siniflandirilmistir. Hafif sinifinda genel olarak

basarili bir performans gozlemlenmektedir
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Model, 88 goriintiiyii dogru sekilde orta siif olarak siniflandirmistir. Ancak 3 goriintii
hafif, 2 goriintii normal, 1 goriintii ise proliferatif olarak yanlis siniflandirilmistir.

Modelin orta smifta genel olarak yliksek bir basariya sahip oldugu goriilmektedir.

Model, 9 goriintiiyli dogru bir sekilde siddetli olarak siiflandirmistir. Ancak 2 goriintii
orta, 1 goriintii proliferatif olarak siiflandirilmistir. Siddetli sinifin sinirl sayida 6rnege

sahip olmasina ragmen, model burada basarili bir siniflandirma ger¢eklestirmistir.

Model, 18 proliferatif goriintiiyli dogru sekilde siiflandirmistir. Modelin proliferatif
vakalar1 genellikle 1yi tahmin ettigi, ancak bazi vakalar1 daha az siddetli olarak

siiflandirdigi goriilmektedir.

Bu matris, yapilan analizlerin yani sira modelin siniflandirma performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1 puan1 gibi

Ol¢iimleri hesaplamak i¢in kullanilmaktadir (Tan ve Le 2019).

4.3.2 Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, gercek pozitif (TP) tahminlerin toplam pozitif tahminlere (gercek pozitifler
ve yanlis pozitifler) orani olarak tanimlanir. Bu metrik modelin yanlis pozitifleri (FP) en
aza indirme yetenegini gostererek pozitif vakalarin model tarafindan ne kadar dogru
tahmin edildigini yansitir (Sokolova ve Lapalme 2009). Hassasiyet, ozellikle yanlis
pozitiflerin 6nlenmesinin 6nemli oldugu tibbi teshis gibi durumlarda olduk¢a 6nemli bir

metriktir. Bu metrige ait denklem 4.1°de verilmistir.

TP

TP + FP (1)

Hassasiyet =

4.3.3 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, bir siniflandirma modelinin gercek pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tespit
etme yetenegini Olcen temel metriklerden biridir. Tibbi teshis, sahtekarlik tespiti ve
giivenlik sistemleri gibi 6nemli alanlarda, duyarliligin yiiksek olmasi gerekmektedir.

Duyarlilik, gercek pozitif tahminlerin toplam gercek pozitiflere (gercek pozitiflerin ve
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yanlis negatiflerin toplami) oranidir. Bu 6l¢iim, modelin ciddi hastalik vakalari olan
smiflari ne kadar dogru bir sekilde tanimlayabildigini gosterir (Goutte ve Gaussier 2005).

Denklem 4.2” duyarlilik metriginin formiilii verilmistir.

TP

TPIFN (4:2)

Duyarlilik =

4.3.4 Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik (specificity), bir smiflandirma modelinin gercek negatif drnekleri dogru bir
sekilde tespit etme yetenegini 6lgen bir metriktir. Modelin, negatif sinifa ait 6rnekleri ne
kadar basarili bir sekilde taniyabildigini gosterir Ozgiilliik, ger¢ek negatif tahminlerin
toplam sayisinin, gercek negatiflerin ve yanlig pozitiflerin toplamina oranidir. Bu 6l¢lim,
modelin hedef sinifa ait olmayan goriintiileri giivenilir bir sekilde ayirt etme yetenegini

gosterir (Trevethan 2017). Ozgiilliik denklemi, denklem 4.3te verilmistir.

TN

OZglIH ik = m

(4.3)

4.3.5 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (accuracy), bir siniflandirma modelinin genel basarisin1 6lgen en temel
metriktir. Toplam dogru siniflandirma sayisinin toplam tahmin sayisina orani olarak
tanimlanir. Bagka bir deyisle, model tarafindan yapilan tiim tahminler arasinda dogru

tahmin edilen siniflarin oraninmi gosterir. Matematiksel ifadesi Denklem 4.4'te verilmistir.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk = (4.4)

4.3.6 F1-Skoru (F1-Score)
F1 Skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge saglayan ve modelin performansini

her iki metrik a¢isindan yansitan bir dl¢iimdiir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde modelin

genel performansinin daha 1yi analiz edilmesini saglar (Fujino vd. 2008). Denklem 4.5’te
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F1-Skoru metriginin matematiksel ifadesi yer almaktadir.

F1 Sk _ox Hassasiyet X Duyarlilik (4.5)
o= Hassasiyet + Duyarlilik '

Bu metrikler, modelin test siirecinde, hi¢ gérmedigi goriintiiler tizerindeki siniflandirma
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Egitilen modelin test goriintiileri

tizerindeki siniflandirma performansina iliskin sonuclar Cizelge 4.4’te sunulmustur.

Cizelge 4.4 Test edilen CNN modelinin siniflandirma performansi sonuglari

St Hassasiyet Duyarhhk Ozgiilliik S:OIru Dogruluk
(%) (%) (%) %) (%)
Normal 97.42 99.34 97.48 98.37 98.39
Hafif 84.00 77.78 98.59 80.77 96.79
Orta 87.13 93.62 94.01 90.26 93.89
Siddetli 90.00 75.00 99.67 81.82 98.71
Proliferatif 90.00 69.23 99.30 78.26 96.79
Genel 92.24 92.28 96.77 92.07 92.28

Smiflandirma performansi sonuglar1 (Cizelge 4.4) incelendiginde, modelin diyabetik
retinopati asamalarim1  smiflandirmada yiiksek dogruluk oranlar1 ile bagarili bir

performans sergiledigi gortilmektedir.

Modelin genel hassasiyet degeri %92.24 olarak hesaplanmistir. Normal smif i¢in
hassasiyet %97.42 gibi oldukea yiiksek bir deger alirken, tiim simiflar i¢in hassasiyet
oranlar tatmin edici seviyelerdedir. Bu sonug, modelin siniflar arasinda net bir ayrim
yapabildigini ve yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu gostermektedir. Modelin
genel duyarlilik degeri %92.28 gibi yiiksek bir deger olarak hesaplanmistir. Genel
ozgillik degerinin %96.77 oldugu goriilmektedir. Bu yiiksek 6zgiilliik orani, modelin
yanlis pozitif tahmin yapma olasilifinin diisiik oldugunu ve biiyiik dl¢lide dogru negatif

tahminlerde bulundugunu gostermektedir. Tiim smiflarda 6zgiillik oranlarinin yiiksek
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olmasindan, modelin basarili bir smiflandirma performansina sahip oldugu
anlasilmaktadir. F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi saglayan bir
metriktir ve modelin genel performansini 6lgmek agisindan biiylik bir 6neme sahiptir.
Modelin genel F1 skoru %92.07 olarak hesaplanmistir. Bu yiiksek F1 skoru, modelin
siiflandirma basarisinin dengeli oldugunu gostermektedir. Dogruluk metrigi, modelin
tim tahminlerindeki genel dogrulugunu ifade eder. Modelin genel dogruluk degeri
%92.28 olarak hesaplanmistir. Bu oran, modelin test verisi iizerindeki performansinin

oldukca basarili oldugunu ve veri iizerinde giivenilir sonuglar lirettigini gostermektedir.

Siddetli ve proliferatif siniflarin en diigiik Duyarlilik ve F1 puanlarina sahip oldugu goze
carpmaktadir. Bu sonug, bu iki kategori arasindaki yiiksek benzerlikle
iligkilendirilmektedir. Bu da modelin bu siniflar1 dogru bir sekilde ayirt etmesini daha zor
hale getirmistir. Elde edilen sonuglar modelin genel olarak yiiksek performans
sergiledigini ve smiflar arasinda basarili bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve dogruluk gibi temel metriklerin tamaminda

tutarh ve yiiksek sonuclar elde edilmistir.

4.3.7 ROC Egrisi ve AUC Degeri

ROC (Receiver Operating Characteristic-Alict Isletim  Karakteristigi) —egrisi,
siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. ROC egrisi, modelin gercek pozitif oranini (TPR) ve yanlis pozitif oranini
(FPR) grafiksel olarak temsil eder. Bu egri, modelin bir siniflandirma problemindeki ayirt

edici yetenegini gorsellestirir.

ROC egrisi, modelin smiflandirma performansini belirlerken smiflarin  nasil
ayristirildigini 6lger. Egrinin sol {ist koseye yakin olmasi, modelin daha basarili bir
siiflandirma yaptigini gosterir. Eger ROC egrisi, 45 derecelik dogrusal bir ¢izgi seklinde
ilerliyorsa, modelin tahminlerinin rastgele oldugu anlasilir ve bu durumda modelin ayirt
edici gilicii olmadig1 kabul edilir. Bu nedenle, ROC egrisinin egimi ne kadar fazla ise,
modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme basarisi da o kadar yiiksektir (Fawcett

2006).
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ROC egrisi ile birlikte degerlendirilen bir diger dnemli metrik ise AUC (Area Under the
Curve-Egri Altindaki Alan) degeridir. AUC metrigi, ROC egrisinin altinda kalan alani
temsil eder ve modelin genel siniflandirma performansini tek bir degerle ifade eder. AUC
degeri 0.5 ile 1 arasinda degismektedir ve modelin ayirt edicilik yetenegini 6lgmek icin
kullanilir. AUC degeri 0.5 ise modelin tahminleri tamamen rastgeledir ve siniflari ayirt
etme yetenegi yoktur. 0.5 ila 0.6 arasindaysa modelin siniflandirma becerisi zayiftir. 0.6
ila 0.8 arasindaysa model ortalama bir siiflandirma performansina sahiptir. 0.8 ila 0.9
arasinda olan AUC degeri modelin iyi bir smiflandirma yetenegi oldugunu
gostermektedir. 0.9 ila 1 arasinda olan AUC degeri ise modelin smiflandirma

performansinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

AUC metrigi, ozellikle veri setlerinde smif dengesizligi bulundugunda onemli bir
degerlendirme 6l¢iitiidiir. Dogruluk (accuracy) gibi metrikler, dengesiz veri kiimelerinde
yaniltict sonuglar verebilirken, AUC degeri modelin genel performansini daha saglikl bir
sekilde dlgebilmektedir. Ozellikle saglik alanindaki tahmin modellerinde, yanlis negatif
ve yanlis pozitif hatalarin kritik sonuglar dogurabilecegi géz Oniine alindiginda, ROC-
AUC metriginin yiiksek olmasi, modelin giivenilirligini artiran énemli bir faktor olarak

degerlendirilmektedir.

Model performansi, her smif i¢in ROC egrileri ve karsilik gelen AUC (degerleri
kullanilarak degerlendirilmistir. (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3 ROC Egrisi

Grafikte, her sinif i¢in ayr1 ROC egrileri ¢izilmis ve bu egrilerin altinda kalan alani temsil
eden AUC degerleri hesaplanmistir. Modelin her bir sinif i¢in hesaplanan AUC degerleri
su sekildedir:

e Normal sinifi icin AUC degeri = 0.962

e Hafif simifi icin AUC degeri = 0.973

e Orta smifi i¢cin AUC degeri = 0.974

e Siddetli sinifi i¢in AUC degeri = 0.999

e Proliferatif sinifi icin AUC degeri = 0.995

e Genel AUC degeri = 0.989

Bu degerler incelendiginde, tiim siiflar i¢in AUC degerlerinin 0.96’nin {izerinde oldugu
ve modelin yiiksek simiflandirma basarisina sahip oldugu goriilmektedir. ROC egrisinin
sol {ist kdseye yakin olmasi, modelin yanlis pozitif oranini diisiik tutarak yiiksek dogru
pozitif oranina sahip oldugunu gostermektedir. Egrinin diyagonal ¢izgiden (siniflandirma
cizgisi) ne kadar uzak oldugu, modelin ayirt etme giiciinii géstermektedir. Tiim siniflar
icin ROC egrilerinin diyagonal ¢izgiden belirgin sekilde uzaklastig1 ve sol iist koseye
yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin tiim siniflar1 basariyla ayirt ettigini ve

genel siiflandirma performansinin yiiksek oldugunu kanitlamaktadir.
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4.4 Islenmis ve Islenmemis Goriintiiler Uzerinde Model Performans Analizi

Onerilen model, 6n isleme adimlarinin &nemini degerlendirmek i¢in ham gériintiilerle
yeniden egitilmistir. Herhangi bir veri biiyiitme veya goriintii isleme asamasi
uygulanmayan islenmemis goriintiiler, Cizelge 4.5’te gosterildigi gibi iki asamali egitim

stirecinin ardindan farkli metrikler bakimindan karsilagtirilmigtir.

Cizelge 4.5 Islenmis ve islenmemis gériintiilerin test sonuglari

Hassasiyet Duyarhhk Ozgiilliik F1 Puam1  Dogruluk

(%0) (o) (%0) (%0) (%)
[slenmemis 84.92 85.19 94.59 83.41 85.26
Gortintiiler
Islenmis 92.24 92.28 96.77 92.07 92.28
Gorlintiiler

Islenmemis goriintiilerle egitilen modelin hassasiyet degeri %84.92, duyarlilik degeri
%85.19, ozgiilliik degeri %94.59, F1 skoru %83.41 ve dogruluk degeri %85.26 olarak
hesaplanmistir. Buna karsilik, islenmis goriintiiler kullanilarak egitilen modelin
hassasiyet degeri %92.24, duyarlilik degeri %92.28, 6zgiilliikk degeri %96.77, F1 puani
%92.07 ve dogruluk degeri %92.28 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, islenmis
goriintiiler iizerinde egitilen modelin belirgin sekilde daha basarili bir siiflandirma
gerceklestirdigini gostermektedir. Bu da goriintii isleme adimlarinin egitim siirecine ne

kadar 6nemli bir katki sagladigini agik¢a gostermektedir.

4.5 Literatiirdeki Yontemlerle Modelin Karsilastirmah Performans Analizi

Bu tez calismasinda Onerilen modelin, literatiirdeki farkli derin O6grenme tabanh
yontemlerle karsilastirmali analizi yapilmistir. Cizelge 4.6’da, APTOS veri seti lizerinde
test edilen farkli modellerin hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve dogruluk gibi

temel performans metriklerine gore kiyaslanmasi verilmistir.
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Cizelge 4.6 APTOS veri setinde kullanilan farkli yontemlerin karsilagtirmali sonuglari

Hassasiyet Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru Dogruluk

Referans Model

(%) (%) (%) (%) (%)
Al-Antary ve MSA-Net - 91.00 90.50 - 84.60
Arafa (2021)
Menaouer vd. Hibrit Model 94.66 95.00 - 94.00 90.60
(2022)
Mondal vd. EDLDR 76.00 82.00 - - 86.08
(2023)
Kassani  vd. Xception - 88.24 87.00 - 83.09
(2019)
Kallel ve InceptionV3 92.00 85.40 - 86.60 96.88
Echtioui
(2024)
Onerilen EfficientNetV2-S 92.24 92.28 96.77 92.07 92.28
Model

Cizelge 4.6’daki verilere gore, bu tez ¢aligmasinda dnerilen yontem hassasiyet (%92,24),
duyarlilik (%92,28), 6zgiillik (%96,77), F1-Skoru (%92,07) ve dogruluk (92,28) gibi
temel metriklerde rekabetci ve dengeli bir performans sergilemektedir. Literatiirdeki
calismalar degerlendirildiginde, genellikle belirli bir metrik yiiksek deger alirken, diger
metriklerde belirgin diisiisler yasandig1 gézlemlenmektedir. Bu durum, modellerin genel
performans acisindan tutarsizlik gosterdigine ve belirli siniflar {izerinde asir1 uyum

saglayarak genellestirme yeteneklerinin sinirl olabilecegine isaret etmektedir.

Ornegin, Menaouer vd. (2022) yiiksek hassasiyet ve duyarlilik saglarken, bu tez
caligmasinda 6nerilen model genel olarak dengeli bir performans saglayarak F1 Skoru ve
dogruluk alanlarinda TUstiinlik gostermektedir. Benzer sekilde Kallel ve Echtioui
yaptiklar1 calismada 9%96,88 oraninda dogruluk elde etseler de diger metrikler

bakimindan geride kaldiklar1 goriilmektedir.

Ozgiilliik agisindan yapilan degerlendirmede, EfficientNetV2-S modeli %96,77 ile en
yiiksek degeri elde etmistir. Literatiirdeki diger ¢alismalar dikkate alindiginda, bu tez
caligmasinda onerilen model tiim temel metriklerde iistiin performans sergilemis olup,
ozellikle 6zgiilliik agisindan %96,77 degeri ile en yliksek basar1 oranini elde etmistir. Bu

sonug, yanlig pozitiflik oranlarini basarili bir sekilde en aza indirdigini géstermektedir.
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Yanlis pozitif oranlarinin diisiik olmasi, 6zellikle tibbi teshis sistemlerinde énemli bir

faktor olup, dnerilen modelin klinik uygulanabilirligini artirmaktadir.
Sonug olarak, onerilen model diyabetik retinopati asamalarinin siniflandirilmasinda,

yalnizca belirli bir metrikte degil, tim temel performans gostergelerinde tutarlidir ve

yiiksek basari elde etmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez caligmasinda, APTOS 2019 veri setinden retina goriintiileri kullanilarak diyabetik
retinopatiyi normal, hafif, orta, siddetli ve proliferatif olmak {lizere bes farkli sinifta tespit
etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir yontem sunularak diyabetik retinopatinin erken
evrelerde tespit edilerek gérme kaybinin Oniine gegilmesi ve literatiire onemli bir katki
saglanmas1 amaglanmistir. Bu transfer 6grenme tabanlh yaklasimda, sekiz farkli derin
O0grenme modeli yeniden tasarlanmis ve egitilmistir. EZitim sonuglarina gore, en iyi
performans1 gosteren EfficientNetV2-S modeline ince ayar yapilmis ve yeniden

egitilmistir.

Veri setinde bulunan sinif dagilimindaki dengesizlik, nadir goriilen siddetli ve proliferatif
asamalarda modelin performansini dogrudan etkileyebilecek bir faktordiir. Bu sorunu en
aza indirmek i¢in, veri artirma (dondiirme, Olgeklendirme, parlaklik artima-azaltma,
aynalama), sinif agirliklar1 ve kayip fonksiyonuna dayali cesitli teknikler uygulanmastir.
Bu sayede literatiirde siklikla karsilagilan veri yetersizligi sorunu basarili bir sekilde
yonetilmis ve model az sayida veri bulunan siniflarda bile yiiksek bir siniflandirma
performanst gostermistir. Ek olarak, veri setinde yer alan goriintiilerin kalitesindeki
farkliliklar 6nemli zorluklardan biridir. Farkli cihazlardan elde edilen goriintiilerden ve
cekim kosullarindaki degisikliklerden kaynaklanan bu kalite farkliliklari, gelistirilen
goriintii isleme teknikleri ile ortadan kaldirilmis ve goriintiilerin okunabilirligi

artirllmistir.

75 iterayon olarak planlanan egitim siirecinde, asir1 Ogrenmeyi Onlemek icin
EarlyStopping ve ReduceLROnPlateau gibi fonksiyonlar kullanilarak, model i¢in daha
dengeli bir 6grenme siireci saglanmistir. Kullanilan hesaplama kaynaklar1 bakimindan
EfficientNetV2-S modeli, diger biiyiik 6lgekli derin 6grenme modellerine kiyasla daha
verimli c¢alismis ve diisiik hesaplama maliyeti ile genis Olciide uygulanabilirligini

artirmigtir.

Bu tez calismasinda transfer 6§renme tabanli gelistirilen hibrit model daha 6nce modelin

hi¢ gdrmedigi ve herhangi bir 6n islem uygulanmayan test verileri ile test edilmistir. Test
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verileri, modelin daha genellestirilmis ve saglam tahminler yapmasini saglamak i¢in Test
Zamani1 Artirma (TTA) yontemi kullanilarak test edilmistir (Ioffe ve Szegedy 2015). TTA
yonteminin, veri setinde yer alan hafif ve siddetli siniflarin basar1 oranlarini 6nemli
Olclide iyilestirdigi gozlenmistir. Test sonuglarina goére calismada gelistirilen model
%92.24 hassasiyet, %92.28 duyarlilik, %96.77 6zgiillik, %92.07 F1-skoru ve %92.28
dogruluk elde etmistir. Temek metriklerdeki bu basar1 oranlart modelin 6nceki
caligmalara gore daha tutarli ve daha yiiksek bir siniflandirma performansina sahip
oldugunu gostermektedir. Literatiirde yer alan diger ¢alismalarla karsilastirildiginda,
gelistirilen model oOzellikle 6zgiilliikk agisindan en yiiksek performansi gostermistir.
Gelistirilen model %98.99 AUC degeri elde elde etmistir. Genel ortalama AUC degerinin
0.989 gibi oldukea yiiksek bir seviyede olmasi, modelin tiim siniflar i¢in ¢ok yiiksek bir
ayrim giicline sahip oldugunu ve diyabetik retinopati evrelerini hassas bir sekilde
siiflandirdigint kanitlamaktadir. AUC degeri 1’e yaklastikca modelin daha iyi bir
performans gosterdigi dikkate alindiginda, bu sonu¢ modelin diyabetik retinopati

teshisinde basaril bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu tez ¢alismasi, diyabetik retinopati tanisinda hem model basaris1 hem de metodolojik
yenilikler agisindan énemli bir adim olup, literatiirdeki giincel yaklagimlara gére daha
saglam, tutarli ve genellestirilebilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Elde edilen %92.24
hassasiyet, %92.28 duyarlilik, %96.77 6zgiilliik, %92.07 F1-skoru, %92.28 dogruluk ve
%98.99 AUC degeri, gelistirilen modelin klinik uygulamalarda potansiyel olarak

kullanilabilecegini gostermektedir.
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AugmentatjonLayer
L J

AugmentationLayer

efficientnetv2-s

input 1 input: | [(None, 384, 384, 3)]
InputLayer | output: | [(None, 384, 384, 3)]

v
rescaling | input: | (None, 384, 384, 3)
Rescaling | output: | (None, 384, 384, 3)

¥
stem conv | input: (None, 384, 384, 3)

Conv2D output: | (None, 192, 192, 24)

¥
stem bn input: | (None, 192, 192, 24)

BatchNormalization | output: | (None, 192, 192, 24)
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Activation output: | (None, 192, 192, 24)

/

blockla project conv | input: | (None, 192, 192, 24)
Conv2D output: | (None, 192, 192, 24)

:

blockla project bn | input: | (None, 192, 192, 24)
BatchNormalization | output: | (None, 192, 192, 24)

'

blockla project activation | input: | (None, 192, 192, 24)

Activation output: | (None, 192, 192, 24)

\

blockla add | input: | [(None, 192, 192, 24), (None, 192, 192, 24)]

Add output: (None, 192, 192, 24)
/ ~
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4
blocklb project conv | input: | (None, 192, 192, 24)
Conv2D output: | (None, 192, 192, 24)

'

blocklb project bn | input: | (None, 192, 192, 24)
BatchMNormalization | output: | (None, 192, 192, 24)

F
blocklb project activation | input: | (None, 192, 192, 24)

Activation output: | (None, 192, 192, 24)

\

blocklb drop | input: | (None, 192, 192, 24)
Dropout output: | (None, 192, 192, 24)

blocklb add | input: | [(None, 192, 192, 24), (None, 192, 192, 24)]

Add output: (None, 192, 192, 24)

4
blockZa expand conv | input: | (None, 192, 192, 24)

ConvZD output: (None, 96, 96, 96)

r
block2a expand bn | input: | (None, 96, 96, 96)

BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 96)

r
block2a expand activation | input: | (None, 96, 96, 96)

Activation output: | (None, 96, 96, 96)

i
blockZa project conv | input: | (None, 96, 96, 96)

Conv2D output: | (None, 96, 96, 48)

h |
block2a project_ bn | input: | (None, 96, 96, 48)

BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 48)

/

block2b expand conv | input: (None, 96, 96, 48)

Conv2D output: | (None, 96, 96, 192)
T
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Y

blockZb expand bn | input:

(None, 96, 96, 192)

BatchNormalization | output:

(None, 96, 96, 192)

l

block2b expand activation | input: | (None, 96, 96, 192)
Activation output: | (None, 96, 96, 192)
block2b project conv | input: | (None, 96, 96, 192)

ConvzD output: | (None, 96, 96, 48)
blockZb project bn | input: | (None, 96, 96, 48)
BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 48)

block2b drop | input: | (None, 96, 96, 48)

Dropout output: | (None, 96, 96, 43)

;

blockZb add | input:

[(None, 96, 96, 48), (None, 96, 96, 48)]

Add output:

(None, 96, 96, 48)

!

blockZc expand conv | input: | (None, 96, 96, 48)
Conv2D output: | (None, 96, 96, 192)

blockZc expand bn | input: | (None, 96, 96, 192)

BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 192)

‘

blockZe expand activation

input: | (None, 96, 96, 192)

Activation

output: | (None, 96, 96, 192)

;

blockZc project_conv

input:

(None, 96, 96, 192)

Conv2D

output:

(None, 96, 96, 48)

l

blockZc project_bn

input: | (None, 96, 96, 48)

BatchMNormalization

outpul: | (None, 96, 96, 48)

\
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|

blockZc project_bn | input: | (None, 96, 96, 48)
BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 48)

\

blockZe drop | input: | (None, 96, 96, 48)
Dropout output: | (None, 96, 96, 48)

\

blockZc add | input: | [(None, 96, 96, 48), (None, 96, 96, 48)]

Add output: (None, 96, 96, 48)

/

block2d_expand conv | input: (None, 96, 96, 48)
ConvZD output: | (None, 96, 96, 192)

'

block2d expand bn | input: | (None, 96, 96, 192)
BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 192)

i

block2d _expand activation | input: | (None, 96, 96, 192)
Activation output: | (None, 96, 96, 192)

l

block2d project_conv | input: | (None, 96, 96, 192)
ConvZD output: | (None, 96, 96, 48)

l

blockZ2d project_bn | input: | (None, 96, 96, 48)
BatchNormalization | output: | (None, 96, 96, 48)

l

block2d _drop | input: | (None, 96, 96, 48)
Dropout output: | (None, 96, 96, 48)

\

block2d_add | input: | [(None, 96, 96, 48), (None, 96, 96, 48)]
Add output: (None, 96, 96, 48)

¥
block3a expand conv | Input: (None, 96, 96, 48)
ConviD output: | (None, 48, 48, 192)
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Y

block3a expand bn | input: | (None, 48, 48, 192)
BatchNormalization | output: | (None, 48, 48, 192)

¥
block3a expand activation | input: | (None, 48, 48, 192)

Activation output: | (None, 48, 48, 192)

) 4
block3a project conv | input: | (None, 48, 48, 192)

Conv2D output: | (None, 48, 48, 64)

L J
block3a project bn | input: | (None, 48, 48, 64)

BatchNormalization | output: | (None, 48, 48, 64)

)

block3b expand conv | input: (Mone, 48, 48, 64)
Conv2D output: | (None, 48, 48, 256)

)

block3b expand bn | input: | (None, 48, 48, 256)
BatchMNormalization | cutput: | (None, 48, 48, 256)

l

block3b_expand activation | input: | (None, 48, 48, 256)
Activation output: | (None, 48, 48, 256)

l

block3b project conv | input: | (None, 48, 48, 256)
ConvZD output: | (None, 48, 48, 64)

!

block3b project_bn | input: | (None, 48, 48, 64)
BatchNormalization | output: | (None, 48, 48, 64)

\

block3b drop | input: | (None, 48, 48, 64)
Dropout outpul: | (None, 48, 48, 64)

\

block3b add | input: | [(None, 48, 48, 64), (None, 48, 48, 64)]

Add outpul: (Mone, 48, 48, 64)
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/

block3c expand conv | input: (MNone, 48, 48, 64)

Conv2D

output: | (None, 48, 48, 256)

:

block3c expand bn

input: | (None, 48, 48, 256)

BatchMNormalization

output: | (None, 48, 48, 256)

'

block3ce expand activation | input: | (None, 48, 48, 256)

Activation

output: | (None, 48, 48, 256)

L

block3c project conv | input: | (None, 48, 48, 256)

Conv2D

output: | (None, 48, 48, 64)

'

block3c project bn | input: | (None, 48, 48, 64)

BatchNormalization | output: | (None, 48, 48, 64)

\

block3c drop | input: | (None, 48, 48, 64}

Dropout

output: | (None, 48, 48, 64)

\

block3c add | input: | [(None, 48, 48, 64), (None, 48, 48, 64)]

Add output: {(None, 48, 48, 64)

/

block3d expand conv

input: (None, 48, 48, 64)

Conv2D

output: | (None, 48, 48, 256)

'

block3d expand bn

input: | (None, 48, 48, 256)

BatchNormalization

output: | (None, 48, 48, 256)

l

block3d expand activation | input: | (None, 48, 48, 256)

Activation

output: | (None, 48, 48, 256)

block3d project conv

input: | (None, 48, 48, 256)

Conv2D

output: | (None, 48, 48, 64)

|
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v

block3d project_bn | input: | (None, 48, 48, 64)
BatchNormalization | output: | (None, 48, 48, 64)

|

block3d drop | input: | (None, 48, 48, 64)
Dropout output: | (None, 48, 48, 64)

l

block3d add | input: | [(None, 48, 48, 64), (None, 48, 48, 64)]

Add output: (None, 48, 48, 64)

i
block4a expand conv | input: | (None, 48, 48, 64)

ConviD output: | (None, 48, 48, 256)

i
block4a expand bn | input: | (None, 48, 48, 256)

BatchNormalization | output: | (None, 48, 48, 256)

i
block4a expand activation | input: | (None, 48, 48, 256)
Activation output: | (None, 48, 48, 256)

r
block4a dweonv2 input: | (None, 48, 48, 256)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 256)

i
blockda bn input: | (None, 24, 24, 2586)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 256)

r
blockda activation | input: | (None, 24, 24, 256)

Activation output: | (None, 24, 24, 256)

/

blockda se squeeze input: | (None, 24, 24, 256)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 256)
blockda se reshape | inpul: (None, 256)
Reshape output: | (None, 1, 1, 256)
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1

blockda se reduce | input: | {(None, 1, 1, 256)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 16)

,

block4a se expand | input: (None, 1, 1, 16)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 256)

\

blockda se excite | input: | [{(None, 24, 24, 256), (None, 1, 1, 256)]

Multiply output: (None, 24, 24, 256)

\
blockda project conv | input: | (None, 24, 24, 256)

Conv2D output: | (None, 24, 24, 128)

1
blockda project bn | input: | (None, 24, 24, 128)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 128)

\
blockdb expand conv | input: | (None, 24, 24, 128)

Conv2D output: | (None, 24, 24, 512)

i
blockdb expand bn | input: | (None, 24, 24, 512)

BatchMNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)

blockdb expand activation | input: | (None, 24, 24, 512)
Activation output: | (None, 24, 24, 512)

i
blockdh dweconv2 input: | (None, 24, 24, 512)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 512)

r
block4b bn input: | (None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)

r
blockdb activation | input: | (None, 24, 24, 512)

Activation output: | (None, 24, 24, 512)
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¥

hlockdb se squeeze input: | (None, 24, 24, 512)
GlobalAveragePooling2D | output: (MNone, 512)
blockdh se reshape | inpul: (None, 512)
Reshape output: | (None, 1, 1, 512)
blockdb se reduce | input: | (None, 1,1, 512)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 32)
blockdb se expand | input: | (None, 1, 1, 32)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 512)

l

blockdb se excite | input: | [(None, 24, 24, 512), (None, 1, 1, 512)]
Multiply output: (None, 24, 24, 512)
blockdb project conv | input: | (None, 24, 24, 512)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 128)
blockdb project bn | input: | (None, 24, 24, 128)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 128)
blockdb drop | input: | (None, 24, 24, 128)
Dropout output: | (None, 24, 24, 128)

\

block4b add

input: | [(None, 24, 24, 128), (None, 24, 24, 128)]

Add

outpul: (MNone, 24, 24, 128)

blockde expand conv | input: | (None, 24, 24, 128)
ConvZD output: | (None, 24, 24, 512)

block4c expand bn | Input: | (None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)
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v

blockdc expand activation | input: | (None, 24, 24, 512)

Activation

output: | (None, 24, 24, 512)

3

blockde dweonv2 | input: | (None, 24, 24, 512)

DepthwiseConvZD | output: | (None, 24, 24, 512)

3

blockdc bn

input: | (None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)

9

blockde activation | input: | (None, 24, 24, 512)

Activation

output: | (None, 24, 24, 512)

/

blockde se squeeze input: | (None, 24, 24, 512)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 512)

l

blockde se reshape | input: (Mone, 512)

Reshape output: | (None, 1, 1, 512)

l

blockdc se reduce | input: | (None, 1, 1, 512)

ConvZD output: | (None, 1, 1, 32)

\

blockde se expand | input: (None, 1, 1, 32)

Conv2D output: | (None, 1, 1, 512)

l.

blockdc se excite | input: | [(None, 24, 24, 512), (None, 1, 1, 512)]

Multiply output:

(None, 24, 24, 512)

|

blockdc project conv

input: | (None, 24, 24, 512)

ConvZD

output: | (None, 24, 24, 128)

l

blockde project bn

input: | (None, 24, 24, 128)

BatchNormalization

output: | (None, 24, 24, 128)

|
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\

blockde drop | input: | (None, 24, 24, 128}
Dropout output: | (None, 24, 24, 128)

\

blockde add | input: | [(None, 24, 24, 128), (None, 24, 24, 128)]

Add output: (None, 24, 24, 128)

}

blockdd expand conv | input: | (None, 24, 24, 128)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 512)

!

block4d expand bn | input: | (None, 24, 24, 512)
BatchMNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)

!

block4d expand activation | input: | (None, 24, 24, 512)
Activation output: | (None, 24, 24, 512)

r
blockdd dweonv2 input: | (None, 24, 24, 512)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 512)

r
blockdd bn input: | (None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)

4
blockdd activation | input: | (None, 24, 24, 512)

Activation output: | (None, 24, 24, 512)

/

blockdd se squeeze input: | (None, 24, 24, 512)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 512)
block4d se reshape | input: (None, 512)
Reshape output: | (None, 1, 1, 512)

l

block4d se reduce | input: | (None, 1, 1, 512)

ConvZD output: | (None, 1, 1, 32)
!
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'

block4d se_expand

input:

(None,

1,1, 32)

Conv2zD

output:

(None, 1, 1, 512)

\

block4d se_excite

input:

[(MNone, 24, 24, 512), (None, 1, 1, 512)]

Multiply

output:

(MNone,

24, 24, 512)

'

block4d project_conv | Input: | (None, 24, 24, 512)

Conv2D output: | (None, 24, 24, 128)

blockdd project bn | input: | (None, 24, 24, 128)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 128)
block4d drop | input: | (None, 24, 24, 128)
Dropout output: | (None, 24, 24, 128)

\

block4d add | input:

[(None, 24, 24, 128), (None, 24, 24, 128)]

Add output:

(None, 24, 24, 128)

r

block4e expand conv [ input: | (None, 24, 24, 128)
ConvZD output: | (None, 24, 24, 512)
block4e expand bn | Input: | (None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output:

(None, 24, 24, 512)

r

block4e expand activation | input: | (None, 24, 24, 512)
Activation output: | (None, 24, 24, 512)
3
blockde dweoonv2 input: | (None, 24, 24, 512)

DepthwiseConvZD | output: | (None, 24, 24, 512)
A

block4e bn input: | (None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 512)

T
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.

blockde activation | input: | (None, 24, 24, 512)
Activation output: | (None, 24, 24, 512)
blockde se squeeze input: | (None, 24, 24, 512)
GlobalAveragePooling2D | output: (None, 512)
blockde se reshape | inpul: (None, 512)
Reshape output: | (None, 1, 1, 512)

l

blockde se reduce | input: | {(None, 1, 1, 512)
Conv2ZD output: | (None, 1, 1, 32)

blockde se expand | input: | (None, 1, 1, 32)
Conv2D outpul: | (None, 1, 1, 512)

\

blockde se excite | input: | [{(None, 24, 24, 512), (None, 1, 1, 512)]
Multiply output: (None, 24, 24, 512)
blockde project conv | input: | (None, 24, 24, 512)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 128)
blockde project bn | input: | (None, 24, 24, 128)
BatchMNormalization | output: | (None, 24, 24, 128)
blockde drop | input: | (None, 24, 24, 128)
Dropout output: | (None, 24, 24, 128)

\

blockde add | input:

[(None, 24, 24, 128), (None, 24, 24, 128)]

Add output:

(None, 24, 24, 128)

r

block4f expand conv

input: | (None, 24, 24, 128)

Conv2D

output: | (None, 24, 24, 512)

!
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'

block4f expand bn

input:

(None, 24, 24, 512)

BatchMNormalization

output:

(None, 24, 24, 512)

:

block4f expand activation

input:

(None, 24, 24, 512)

Activation

output:

(None, 24, 24, 512)

block4! dwconv2 | input:

(None, 24, 24, 512)

DepthwiseConv2D

output:

(None, 24, 24, 512)

block4f bn

input:

(None, 24, 24, 512)

BatchNormalization | output:

(None, 24, 24, 512)

blockdf activation | input: | (None, 24, 24, 512)
Activation output: | (None, 24, 24, 512)
block4df se squeeze input: | (None, 24, 24, 512)
GlobalAveragePooling2D | output: (None, 512)
block4f se reshape | input: (None, 512)
Reshape output: | (None, 1, 1, 512)
block4f se reduce | input: | (None, 1, 1, 512)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 32)
blockdf se expand | input: | (None, 1, 1, 32)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 512)

\

&3

block4f se excite | input: | [(None, 24, 24, 512), (None, 1, 1, 512)]
Multiply output: (None, 24, 24, 512)
L
blockdl project conv | input: | (None, 24, 24, 512)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 128)
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'

block4f project bn | input: | (None, 24, 24, 128)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 128)

l.

block4f drop | input: | (None, 24, 24, 128)
Dropout output: | (None, 24, 24, 128)

\

block4f add | input: | [(None, 24, 24, 128), (None, 24, 24, 128)]

Add output: (MNone, 24, 24, 128)

r
block5a expand conv [ input: | (None, 24, 24, 128)

ConvZD output: | (None, 24, 24, 768)

r
blockba expand bn | input: | (None, 24, 24, 7638)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 768)

r
blockSa expand activation | input: | (None, 24, 24, 768)

Activation output: | (None, 24, 24, 768)

r
blockba dweonv2 input: | (None, 24, 24, 768)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 768)

r
blockSa_bn input: | (None, 24, 24, 768)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 768)

r
blockba activation | input: | (None, 24, 24, 768)
Activation output: | (None, 24, 24, 768)

/

blockba se squeeze input: | (None, 24, 24, 768)

GlobalAveragePooling2D | output: (Mone, 768)
blockSa se reshape | input: (None, 768)
Reshape outpul: | (None, 1, 1, 768)

L
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:

blockba se reduce

input: | (None, 1, 1, 768)

Conv2D output: | (None, 1, 1, 32)

l

blockba se expand

input: | (None, 1, 1, 32)

Conv2D output: | (None, 1, 1, 768)

\

blockha se excite | input:

[(None, 24, 24, 768), (None, 1, 1, 768)]

Multiply output:

(MNone, 24, 24, 768)

L

blockba project conv

input: | (None, 24, 24, 768)

Conv2D

output: | (None, 24, 24, 160)

L

block5a project bn

input: | (None, 24, 24, 160)

BatchMNormalization

output: | (None, 24, 24, 160)

L

block5h expand conv

input: | (None, 24, 24, 160)

Conv2D

output: | (None, 24, 24, 960)

l

block5b expand bn

input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization

output: | (None, 24, 24, 960)

¥

blockhb expand activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation

output: | (None, 24, 24, 960)

block5h dweonv2

input: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 960)
i

block5b bn input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

blockSb activation

input: | (None, 24, 24, 960)

Activation

output: | (None, 24, 24, 960)
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/

block5h se squeeze input: | (None, 24, 24, 960)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 960)
block5h se reshape | input: (None, 960)
Reshape output: | (Nene, 1, 1, 960)

l

blockib se reduce | input: | (None, 1, 1, 960)
ConvZD output: | (None, 1, 1, 40)

\

blockhb se expand | input: | (None, 1, 1, 40)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 960)

\

blockhb se excite | input: | [(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960)]
Multiply output: (None, 24, 24, 960)

l

block5h project conv | input: | (None, 24, 24, 960)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 160)

!

block5b project bn | input: | (None, 24, 24, 160)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 160)

\

blockbh drop | input: | (None, 24, 24, 160)
Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

\

blockSb add | input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160)]

Add output: (None, 24, 24, 160)

l

blockSe expand conv | input: | (None, 24, 24, 160)
ConvZD output: | (None, 24, 24, 960)

blockhe expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)
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block5ce expand activation | inpul: | (None, 24, 24, 960)
Activation output: | (None, 24, 24, 960)
L ]
blockhe dweonv2 input: | (None, 24, 24, 960)
DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 960)
¥
blockSe bn input: | (None, 24, 24, 960)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)
¥
blockSe activation | input: | (None, 24, 24, 960)
Activation output: | (None, 24, 24, 960)

Y

blockbc se squeeze input: | (None, 24, 24, 960)
GlobalAveragePooling2D | outpul: (Mone, 960)
1
blockbe se reshape | inpul: (None, 960)
Reshape output: | (None, 1, 1, 960)
block5e se reduce | input: | (None, 1, 1, 960)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 40)

'

blockbe se expand

input:

(None, 1, 1, 40)

Conv2D

output:

(None, 1, 1, 960)

'

blockSe se excite | inpul:

[(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960])]

Multiply

output: (None, 24, 24, 960)
blockSe project conv | input: | (None, 24, 24, 960)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 160)

\

blockSe project bn | input:

(None, 24, 24, 160)

BatchNormalization | output:

(None, 24, 24, 160)

[
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\

blockSe drop | input: | (None, 24, 24, 160)
Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

\

blockbSe add | input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160)]

Add output: (None, 24, 24, 160)

F
blockbd _expand conv | input: | (None, 24, 24, 160)
ConvZD outpul: | (None, 24, 24, 960)

)

block5d expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

:

blockbd_expand activation | input: | (None, 24, 24, 960)
Activation output: | (None, 24, 24, 960)

r
block5d dweonv2 input: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConvZD | output: | (None, 24, 24, 960)

r
block5d _bn input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

r
blockbd activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation output: | (None, 24, 24, 960)

/

blockbd se squeeze input: | (None, 24, 24, 960)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 960)
L
block5d se reshape | input: (None, 960)
Reshape output: | (None, 1, 1, 960)

!

blockbd se reduce | input: | (None, 1, 1, 960)
ConvZD output: | (None, 1, 1, 40)
|
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L
blockbd se expand | input: | (None, 1, 1, 40)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 960)

\

blockhd se excite | input: | [(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960)]
Multiply output: (None, 24, 24, 960)

:

block5d project conv | input: | (None, 24, 24, 960)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 160)

l

block5d project bn | input: | (None, 24, 24, 160)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 160)

\

block5d drop | input: | (None, 24, 24, 160)
Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

\

block5d add | input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160)]

Add output: (None, 24, 24, 160)

;

blockhe expand conv | input: | (None, 24, 24, 160)
Conv2D outpul: | (None, 24, 24, 960)

l

blockbe expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

i
blockbe expand activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation output: | (None, 24, 24, 960)

blockie dweconv2 input: | (None, 24, 24, 960)
DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 960)

blockSe bn input: | (None, 24, 24, 960)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)
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blockbe activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation output: | (None, 24, 24, 960)

/

blockbhe se squeeze

input: | (None, 24, 24, 960)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 960)

l

block5e se reshape | input: (None, 960)

Reshape

output: | (None, 1, 1, 960)

l

blockSe se reduce | input: | (None, 1, 1, 960)

ConvzZD

output: | (None, 1, 1, 40)

\

blockbe se expand | input: | (None, 1, 1, 40)

ConviD

output: | (None, 1, 1, 960)

\

blockSe se excite | input: | [(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960)]

Multiply output: (None, 24, 24, 960)

l

blockSe project_conv | input: | (None, 24, 24, 960)

ConvZD output: | (None, 24, 24, 160)

blockbe project_bn | input: | (None, 24, 24, 160)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 160)

blockSe drop | input: | (None, 24, 24, 160)

Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

\

blockSe add

input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160]]

Add

output: (None, 24, 24, 160)

:

block5f expand conv | input: [ (None, 24, 24, 160)

ConvZD output: | (None, 24, 24, 960)

I
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'

block5 expand bn

input: | (None, 24, 24, 960)

BatchMNormalization

output: | (None, 24, 24, 960)

:

block5f expand activation

input: | (None, 24, 24, 960)

Activation

output: | (None, 24, 24, 960)

block5f dweonv2

input: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConviD

output: | (None, 24, 24, 960)

block5f hn

input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | ou

tput: | (None, 24, 24, 960)

block5f activation

input: | (None, 24, 24, 960)

Activation

output: | (None, 24, 24, 960)

/

block5f se squeeze input: | (None, 24, 24, 960)
GlobalAveragePooling2D | output: (None, 960)
block5f se reshape | input: (None, 960)
Reshape output: | (None, 1, 1, 960)
block5f se reduce | input: | (None, 1, 1, 960)
ConvZzD output: | (None, 1, 1, 40)

block5f se expand

input:

(None, 1, 1, 40)

Conv2D

output:

(None, 1, 1, 960)

'

block5f se excite | input: | [(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960)]

Multiply outpul:

(None, 24, 24, 960)

l

block5f project conv

input:

(None, 24, 24, 960)

ConvzZD

output: | (None, 24, 24, 160)
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v

block5f project hn | input: | (None, 24, 24, 160)
BatchNormalization | outpul: | (None, 24, 24, 160)

\

block5f drop | Input: | (None, 24, 24, 160)
Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

\

block5f add | input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160)]

Add output: (None, 24, 24, 160)

l

block5g expand conv | inpul: | (None, 24, 24, 160)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 960)

)

blockSg expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)
BatchMNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

)

block5g expand activation | input: | (None, 24, 24, 960)
Activation output: | (None, 24, 24, 960)

Y
blockbyg dweonv2 | inpul: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 960)

¥
blockSg bn input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

¥
blockbg activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation output: | (None, 24, 24, 960)

/

blockbg se squeeze input: | (None, 24, 24, 960)

GlobalAveragePooling2D | output: (Mone, 960)
block5g se reshape | input: (None, 960)
Reshape output: | (None, 1, 1, 960)

]
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v

block5g_se reduce | input: | (None, 1, 1, 960)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 40)

\

blockbg se expand | input: | (None, 1, 1, 40)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 960)

\

blockbg se excite | input: | [(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960]]
Multiply output: (Mone, 24, 24, 960)

l

block5g project conv | input: | (None, 24, 24, 960)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 160)

:

blockSg project bn | input: | (None, 24, 24, 160)
BatchMNormalization | output: | (None, 24, 24, 160)

\

block5g drop | input: | (None, 24, 24, 160)
Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

\

blockbg add | input: | [{None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160)]

Add output: (None, 24, 24, 160)

l

block5h expand conv | input: | (None, 24, 24, 160)
Conv2D output: | (None, 24, 24, 960)

I

blockSh expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

:

block5h expand activation | input: | (None, 24, 24, 960)
Activation output: | (None, 24, 24, 960)

I
blockSh dweonv2 | input: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 24, 24, 960)
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'

block5h bn

input: | (None, 24, 24, 960)

BatchMNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

I

blockSh activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation

output: | (None, 24, 24, 960)

/

blockSh se squeeze

input: | (None, 24, 24, 960)

GlobalAveragePooling2D

output: (None, 960)

&

blockSh se reshape

input: (None, 960)

Reshape

output: | (None, 1, 1, 960)

!

blockbh se reduce

input: | (None, 1, 1, 960)

Conv2D

output: | (None, 1, 1, 40)

\

blockSh se expand

input: (None, 1, 1, 40)

Conv2D

output: | (None, 1, 1, 960)

\

block5h se excite | input:

[(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960)]

Multiply output:

(None, 24, 24, 960)

l

block5h project conv

input: | (None, 24, 24, 960)

Conv2D

output: | (None, 24, 24, 160)

|

block5h project bn

input: | (None, 24, 24, 160)

BatchMNormalization

output: | (None, 24, 24, 160)

\

block5h drop

input: | (None, 24, 24, 160)

Dropout outpul: | (None, 24, 24, 160)
blockSh add | input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160)]
Add output: (None, 24, 24, 160)
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¥

blockbi expand conv | input: | (None, 24, 24, 160)

Conv2D output: | (None, 24, 24, 960)

'

blockbi expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

J

blockbi expand activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation output: | (None, 24, 24, 960)

) 4

block51 dweonv2 input: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConvZD | cutput: | (None, 24, 24, 960)

| 4

block3i_bn input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

Y

block5i_activation | input: | (None, 24, 24, 960)

Activation output: | (None, 24, 24, 960)

/

block5i se squeeze

input: | (None, 24, 24, 960)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 960)
block5i se reshape | input: (None, 960)

Reshape

output: | (None, 1, 1, 960)

block5i se reduce

input: | (None, 1, 1, 960)

Conv2D

output: | (None, 1, 1, 40)

;

block51 se expand

input: (None, 1, 1, 40)

ConvzZD

output: | (None, 1, 1, 960)

l

block5i se excite

input:

[(None, 24, 24, 960), (None, 1, 1, 960)]

Multiply

output:

(None, 24, 24, 960)

\
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\

blockbi project_conv | input: | (None, 24, 24, 960)
ConvZD output: | (None, 24, 24, 160)

l

blockhi project bn input: | (None, 24, 24, 160)
BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 160)

l

block5i drop | input: | (None, 24, 24, 160)
Dropout output: | (None, 24, 24, 160)

Y

block5l_add | input: | [(None, 24, 24, 160), (None, 24, 24, 160])]

Add output: (None, 24, 24, 160)

-~

blockGa expand conv | input: | (None, 24, 24, 160)
ConvZD output: | (None, 24, 24, 960)

L
block6a expand bn | input: | (None, 24, 24, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 24, 24, 960)

blockGa expand activation | inpul: | (None, 24, 24, 960)
Activation outpul: | (None, 24, 24, 960)

3
block6a_dweonv2 input: | (None, 24, 24, 960)

DepthwiseConv2D | cutput: | (None, 12, 12, 960)

3
blockGa bn input: | (None, 12, 12, 960)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 960)

3
blockGa_activation | input: | (None, 12, 12, 960)

Activation output: | (None, 12, 12, 960)

/

blockfa se squeeze input: | (None, 12, 12, 960)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 960)
]

96



EK 1. (Devam) Gelistirilen Modelin Mimarisi

'

blockGa se reshape | input: (MNone, 960)
Reshape output: | (None, 1, 1, 960)
L
blockba se reduce | input: | {(None, 1, 1, 960)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 40)

!

block6a se expand

input:

(None, 1, 1, 40)

ConviD

output:

(None, 1, 1, 960)

\

blockBa se excite | input: | [(None, 12, 12, 960), (None, 1, 1, 960)]
Multiply output: (None, 12, 12, 960)
Y
blockGa_project_conv | input: | (None, 12, 12, 960)
ConviD output: | (Mone, 12, 12, 256)
block6a project_bn input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)
L
block6b_expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)
ConviD output: | (None, 12, 12, 1536)
L
block6b expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)
L
block6b expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)
L

block6b_dweconv2 input: | (None, 12, 12, 1536)
DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)
L

blockGb bn input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)
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block6b activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation

output: | (None, 12, 12, 1536)

/.

block6b_se squeeze

input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 1536)
blockE6h_se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

|

block6b se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)

Conv2D output: (None, 1, 1, 64)

\

blockEh se expand

input: (Mone, 1, 1, 64)

ConvZD output: | (None, 1, 1, 1536)

l

block6b se excite | input: | [(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply output:

(None, 12, 12, 1536)

l

block6b_project_conv

input: | (None, 12, 12, 1536)

Conv2D

output: | (None, 12, 12, 256)

block6b_project_bn

input: | (None, 12, 12, 256)

BatchMNormalization

output: | (None, 12, 12, 256)

block6b_drop

input: | (None, 12, 12, 256)

Dropout

output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6b add | input:

[(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output:

(None, 12, 12, 256)

r

blockGe expand conv | Input: | (None, 12, 12, 256)

Conv2D

output: | (None, 12, 12, 1536)
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v

block6e_expand bn

input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchMNormalization

output: | (None, 12, 12, 1536)

blockGe expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation

output: | (None, 12, 12, 1536)

Y

bhlock6e_dweonv2

input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D

output: | (None, 12, 12, 1536)

Y

block6e bn

input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization

outpul: | (None, 12, 12, 1536)

h i

blockGe activation

input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation

output: | (None, 12, 12, 1536)

/

blockfic se squeeze

input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D

output: (None, 1536)

\

block6e se reshape

input: (MNone, 1536)

Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

:

blockGe se reduce

input: | (None, 1, 1, 1536)

Conv2D output: | (None, 1, 1, 64)

l

blockGe se expand

input: (None, 1, 1, 64)

ConvZD output: | (None, 1, 1, 15336)

.

blockGe se excite | input: | [(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

output:

(MNone, 12, 12, 1536)

;

blockGe project conv

input: | (None, 12, 12, 1536)

ConvZD output: | (None, 12, 12, 256)

|
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1

blockGe_project_bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

'

blockGe drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6e_add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output: (None, 12, 12, 256)

L J
block6d_expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)

ConviD output: | (None, 12, 12, 1536)

I
blockG6d_expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

block6d expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

r
block6d_dweonv2 input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConvZD | cutput: | (None, 12, 12, 1536)

Y
block6d bn input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

Y
block6d_activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

/

block6d_se squeeze input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 1536)
block6d_se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

I
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v

block6d se reduce | input: | (None, 1,1, 1536)

ConviD output: (None, 1, 1, 64)

l

block6d_se expand

input: (None, 1, 1, 64)

ConviD output: | (None, 1, 1, 1536)

L

block6d se excite | input: | [(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply output:

(None, 12, 12, 1536)

\

blockG6d _project_conv

input: | (None, 12, 12, 1536)

ConvzD

output: | (None, 12, 12, 256)

:

block6d_project_bn

input: | (None, 12, 12, 256)

BatchNormalization

outpul: | (None, 12, 12, 256)

).

block6d drop

input: | (None, 12, 12, 256)

Dropout

output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6d add | input:

[(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output:

(None, 12, 12, 256)

¥

blockGe expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)

ConvzD

output: | (None, 12, 12, 1536)

Y

block6e expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

blockGe expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation

output: | (None, 12, 12, 1536)

Y

blockGe dweonv | input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)
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'

blockGe bn input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (Nene, 12, 12, 1536)

¥

blockBe activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

s

blockGe se squeeze

input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (Mone, 1536)
blockGe se reshape | input: (None, 1536)

Reshape

output: | (None, 1, 1, 1536)

l

blockbe se reduce

input: | (Nene, 1, 1, 1536)

Conv2D

output: (None, 1, 1, 64)

blockfGe se expand

input: (None, 1, 1, 64)

ConvzD

output: | (None, 1, 1, 1536)

\

blockGe se excite | input:

[(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply autput:

(None, 12, 12, 1536)

block6e project conv | input: | (Nene, 12, 12, 1536)

Conv2D

output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6e project bn | input: | (None, 12, 12, 256)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

|

blockfe drop | input: | (None, 12, 12, 256)

Dropout

output: | (None, 12, 12, 256)

\

blockbe add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output: (None, 12, 12, 256)
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v

block6f expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)

ConvZD output: | (None, 12, 12, 1536)

X

block6f expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

F

block6f expand_activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

h i

block6f dwconv2 input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)

block6f _bn input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (Nene, 12, 12, 1536)

Y

block6f activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

/

block6l se squeeze

input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 1536)
block6f se reshape | input: (None, 1536)

Reshape

output: | (None, 1, 1, 1536)

Y

block6f se reduce

input: | (None, 1, 1, 1536)

Conv2D

output: (MNone, 1, 1, 64)

l.

block6f se expand

input: (None, 1, 1, 64)

Conv2D

output: | (None, 1, 1, 1536)

l

block6l se excite

input:

[(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply

oulput:

(None, 12, 12, 1536)
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'

block6l project conv

input:

(None, 12, 12, 1536)

Conv2D

output:

(None, 12, 12, 256)

l.

block6f project bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)
block6f drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout output: | (None, 12, 12, 256)
block6f add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]
Add output: (None, 12, 12, 256)
i
block6g expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 1536)
Y
block6g expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output:

(None, 12, 12, 1536)

blockfg expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)
4
blockGg dweonv2 input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D | output:

(None, 12, 12, 1536)

y

block6g bn

input:

(None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | outpul:

(None, 12, 12, 1536)

h J

blockfg activation

input:

(None, 12, 12, 1536)

Activation

output:

(None, 12, 12, 1536)

/.

blockGg se squeeze

input:

(None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D

output:

(None, 1536)

1
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Y

block6g se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

!

block6g se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)
Conv2ZD output: | (None, 1, 1, 64)

|

blockfg se expand | input: (None, 1, 1, 64)
ConvzD output: | (None, 1, 1, 1536)

\

blockfg se excite | input: | [(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]
Multiply output: (Mone, 12, 12, 15336)

!

blockfg project conv | input: | (None, 12, 12, 1536)
Conv2ZD output: | (None, 12, 12, 256)

\

blockGg project bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

l

block6g drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout output: | (None, 12, 12, 256)

\

blockGyg add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256]]

Add output: (None, 12, 12, 256)
h J
block6h_expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)
ConvZD output: | (None, 12, 12, 1536)
) J

block6h expand bn | Input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

block6h_expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)
|
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blockGh dweonv2 | input: | (None, 12, 12, 1536)
DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)

blockéh bn input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (Nene, 12, 12, 1536)

block6h activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

/

block6h se squeeze input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (MNone, 1536)
blockGh se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

l

block6h se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)
ConvZD output: | (None, 1, 1, 64)

\

blockGh se expand | input: (None, 1, 1, 64)
Conv2D output: | (Nene, 1, 1, 1536)

l

block6h se excite | input: | [(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)1]

Multiply output: (None, 12, 12, 1536)

l

block6h project conv | input: | (None, 12, 12, 1536)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 256)

l

blockGh project bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

l

block6h drop | input: | (None, 12, 12, 256)

Dropout output: | (None, 12, 12, 256)
1
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\ —

block6h_add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output: (MNone, 12, 12, 256)

y
block6l expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)
ConvZD outpul: | (None, 12, 12, 1536)

i
block6i expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

i
lock6i expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

o

3
block6i_dweonv2 input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)

block61_bn input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

block6i_activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

/

block6i se squeeze input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 1536)
block6i se reshape | input: {None, 1336)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

block6i se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)
Conv2D output: (None, 1, 1, 64)

l

block6i se expand | input: (None, 1, 1, 64)
Conv2D output: | (None, 1, 1, 1536)
1
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3 et

block6i_se excite

input:

[(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply

output:

(None, 12, 12, 1536)

'

block6i_project_conv

input:

(None, 12, 12, 1536)

Conv2D

output:

(None, 12, 12, 256)

\

blockGi_project_bn

input:

(None, 12, 12, 256)

BatchMNormalization

output:

(None, 12, 12, 256)

'

block6i_drop

input:

(None, 12, 12, 256)

Dropout

output:

(None, 12, 12, 256)

\

block61_add

input:

[(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output:

(None, 12, 12, 256)

l

blockfj expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)
ConviD output: | (None, 12, 12, 1536)
block6j expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)
I
block6j_expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)
A
block6j dweconv2 input: | (None, 12, 12, 1536)
DepthwiseConvZD | output: | (None, 12, 12, 1536)
A
blockEj_bn input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)
3
blockf)_activation | input: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)
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rd

blockfj se squeeze input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | outpul: (None, 1536)
block6j se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

3
block6) se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)

Conv2D output: | (None, 1, 1, 64)

\

block6j se expand | input: (None, 1, 1, 64)
Conv2D output: | (Nene, 1, 1, 1536)

\

block6j se excite | input: | [{(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply output: (None, 12, 12, 1536)

l

block6j project conv | input: | (None, 12, 12, 1536)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 256)

l.

block€] project bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

\

blockGj drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6j_add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output: (None, 12, 12, 256)

¥
block6k expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)

ConviD output: | (None, 12, 12, 1536)

F
block6k expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)
|
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'

block6k expand activation

input:

(None, 12, 12, 1536)

Activation

ou

tput: | (None, 12, 12, 1536)

/

block6k dwconv2 input: | (None, 12, 12, 1536)
DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)
f

blockék bn input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

blockEk activation

input:

(None, 12, 12, 1536)

Activation

output: | (None, 12, 12, 1536)

/

blockBk se squeeze input:

(None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output:

(None, 1536)

&

block6k se reshape | input:

(None, 1536)

Reshape output:

(Mo

e, 1,1, 1536)

'

block6k se reduce | input:

(None, 1, 1, 1536)

Conv2D output:

(Mo

ne, 1, 1, 64)

\

blockGk se expand

inpult:

(None, 1, 1, 64)

Conv2D

output: | (None, 1, 1, 1536)

|

block6k se excite | input:

[(None, 12, 12, 15336), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply

output: (Mone, 12, 12, 1536)
block6k project conv | input: | (None, 12, 12, 1536)
Conv2ZD output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6k project bn | input:

(None, 12, 12, 256)

BatchNormalization | output:

(None, 12, 12, 256)

1

I
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!

block6k drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout output: | (None, 12, 12, 256)

\

block6k add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output: (None, 12, 12, 256)

i
block6l expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)

ConvZD output: | (None, 12, 12, 1536)

r
block6l expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

i
block6l expand activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

3
block6]l dweonv2 input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D [ cutput: | (None, 12, 12, 1536)

3
blockEl_bn input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

L
block6l_activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)
blockEl se squeeze input: | (None, 12, 12, 1536)
GlobalAveragePooling2D | outpul: (None, 1536)
block6l se reshape | inpul: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

L
blockEl se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)

Conv2D output: (None, 1, 1, 64)
|
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'

block6l se expand

input:

(None, 1, 1, 64)

ConviD

output:

(None, 1, 1, 1536)

\

block6l se excite

input:

[(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply

output:

(None, 12, 12, 1536)

l

block6]l project_conv

input:

(None, 12, 12, 1536)

Conv2D

output:

(None, 12, 12, 256)

:

block6] project_bn

input:

(None, 12, 12, 256)

BatchMNormalization

output:

(None, 12, 12, 256)

\

block6l_drop

input:

(None, 12, 12, 256)

Dropout

output:

(None, 12, 12, 256)

\

block6] add | input:

[(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output:

(None, 12, 12, 256)

L

block6m_expand conv [ input:

(None, 12, 12, 256)

ConvZD

output:

(None, 12, 12, 1536)

h

block6m _expand bn | input:

(None, 12, 12, 1536)

BatchMNormalization

output:

(None, 12, 12, 1536)

I

block6m_expand_activation

input:

(None, 12, 12, 1536)

Activation

output:

(None, 12, 12, 1536)

L i

block6ém_dweonv2 | input: | (None, 12, 12, 1536)
DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)
¥

blockGm_bn input: | (None, 12, 12, 1536)
BatchNormalization | cutput: | (None, 12, 12, 1536)
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block6m_activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

/

blockBm_se squeeze

input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D

output: (Mone, 1536)

¥

blockEm_se reshape

input: (MNone, 1536)

Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)
block6m_se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)
ConvZD output: (Mone, 1, 1, 64)

\

block6m_se expand | input: (None, 1, 1, 64)

Conv

2D

output: | (None, 1, 1, 1536)

l

blockEm se excite

input:

[(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply output:

(None, 12, 12, 1536)

block6m_project_conv | input: | (None, 12, 12, 1536)

Conv

2D

output: | (None, 12, 12, 256)

L

block6m_project_ bn | input: | (None, 12, 12, 256)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

l

block

6m_drop

input: | (None, 12, 12, 256)

Dropout

outpul: | (None, 12, 12, 256)

\

block6m_add

input:

[(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add

output

: (None, 12, 12, 256)

Y

block6n expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)

Conv2D

output: | (None, 12, 12, 1536)
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'

blockén expand bn | inpu

L:

(None, 12, 12, 1536)

BatchMormalization

output:

(None, 12, 12, 1536)

block6n expand activation

input:

(MNone, 12, 12, 1536)

Activation

output:

(MNone, 12, 12, 1536)

¥

blockén dweonv2 | input:

(None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)
Y

blockén bn input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (Nene, 12, 12, 1536)

block6n activation | input

: | (None, 12, 12, 1536)

Activation

outpu

t: | (None, 12, 12, 1536)

v

blockfn se squeeze

input:

(None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D

output:

(None, 1536)

blockén se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)
blockén se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)
ConvZD output: | (None, 1, 1, 64)
block6n se expand | input: (None, 1, 1, 64)
ConvzD output: | (None, 1, 1, 1536)

L

blockén se excite | input: | [{(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536))]
Multiply output: (None, 12, 12, 15336)
blockén project conv | input: | (None, 12, 12, 1536)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 256)

1
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L

blockfn project bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 256)

|

block6n drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout outpul: | (None, 12, 12, 256)

\

blockén add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]

Add output: (None, 12, 12, 256)

blockfo expand conv | input: | (None, 12, 12, 256)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 1536)

L
block6o expand bn | input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

y
blockGo expand activation | inpul: | (None, 12, 12, 1536)
Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

L J
block6o dweonv2 | input: | (None, 12, 12, 1536)

DepthwiseConv2D | output: | (None, 12, 12, 1536)

) 4
blockfo bn input: | (None, 12, 12, 1536)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1536)

| J
blockGo activation | input: | (None, 12, 12, 1536)

Activation output: | (None, 12, 12, 1536)

/

blockfo se squeeze input: | (None, 12, 12, 1536)

GlobalAveragePooling2D | output: (None, 1536)
block6o se reshape | input: (None, 1536)
Reshape output: | (None, 1, 1, 1536)

i
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¥
blockGo _se reduce | input: | (None, 1, 1, 1536)
ConvZD output: (None, 1, 1, 64)

blockGo_se expand | inpul: (None, 1, 1, 64)
ConvZD output: | (None, 1, 1, 1536)

\

block6o_se excite | input: | [(None, 12, 12, 1536), (None, 1, 1, 1536)]

Multiply output: (None, 12, 12, 1536)

L
blockGo_project_conv | input: | (None, 12, 12, 1536)

ConvZD output: | (None, 12, 12, 256)

;

block6o_project_ bn | input: | (None, 12, 12, 256)
BatchNormalization [ output: | (None, 12, 12, 256)

l

blockGo_drop | input: | (None, 12, 12, 256)
Dropout output: | (None, 12, 12, 256)

\

blockGo_add | input: | [(None, 12, 12, 256), (None, 12, 12, 256)]
Add output: (Mone, 12, 12, 256)

Y
top conv | input: [(None, 12, 12, 256)

Conv2D | output: | (None, 12, 12, 1280)

Y
top_bn input: | (None, 12, 12, 1280)

BatchNormalization | output: | (None, 12, 12, 1280)

Y
top activation | input: | (None, 12, 12, 1280)

Activation output: | (None, 12, 12, 1280)

avy pool input: | (None, 12, 12, 1280)
GlobalAveragePooling2D | output: (None, 1280)
_________________________ F____________________

116



EK 1. (Devam) Gelistirilen Modelin Mimarisi

Y

dense | input: [ (None, 1280)

Dense | output: | (None, 2048)

Y

activation | input: | (None, 2048)

Activation | output: | (None, 2048)

Y
dropout | input: | (None, 2048)

Dropout | output: | (None, 2048)

Y
dense 1 | inpul: [ (None, 2048)

Dense | output: (None, 5)

) J

activationLayer | input: | (None, 3)

Activation output: | (None, 5)

117



