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GORSEL DIKKAT TABANLI U-NET DERIN OGRENME MODELI
KULLANILARAK GLOKOM ICIN OPTIK DISK SEGMENTASYONU
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Muhammet Bedirhan CAGLAR
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OZET

Bu tez, glokom hastaliginin erken teshisini desteklemek ve teshis siirecini hizlandirmak amaciyla
derin 6grenme tekniklerini kullanarak optik disk segmentasyonunu ele almaktadir. Glokom, gérme
kaybina neden olabilen yaygin bir géz hastaligidir ve erken teshis edilmediginde kalici hasarlara yol
agabilir. Optik disk, glokom teshisinde kritik bir yapida olup optik sinir liflerinin ¢ikis noktasini
icermektedir. Bu calismada, optik disk segmentasyonunu gergeklestirmek i¢in UNet mimarisini
temel alarak 6zellestirilmis bir attention UNet modeli kullanmaktadir. Encoder kisminda, geleneksel
UNet'e ek olarak Channel Attention ve Patch-Based Attention mekanizmalari entegre edilmistir.
Decoder kisminda ise Spatial Attention kullanilmistir. Bu sayede, model goriintii i¢indeki énemli
ozelliklere daha hassas bir sekilde odaklanarak segmentasyon performansini artirmasi
hedeflenmistir. Bu ozellestirilmis attention mekanizmalari, modelin daha belirgin 6zelliklerin
vurgulanmasini ve daha dogru sonuglar elde etmesini saglar. Onerilen model, derin 6grenme ve
goriintii isleme tekniklerini bir araya getirerek glokom teshisinde yardimei olabilecek dogru ve hizli
bir segmentasyon saglamay1 amaclamaktadir. Ilgili ¢alismanin sonuglari, dnerilen modelin yiiksek
dogruluk ve hassasiyet sagladigini gostermektedir. Mevcut yontemlerle karsilastirildiginda modelin
glokom teshis siirecini iyilestirebilecegi ve klinik uygulamalarda kullanilabilir oldugunu bizlere
gostermektedir. Bu tez, glokom hastalarinin erken teshis edilmesi ve tedavi edilmesi siirecine katkida
bulunarak gérme kaybini onlemeye yonelik onemli bir adimi temsil etmektedir. Gelecekteki
caligmalar, modelin genisletilmesi ve farkli veri kaynaklanyla test edilmesi iizerine odaklanabilir,
boylece daha genis bir hasta yelpazesinde uygulanabilirligi artirilabilir.
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ABSTRACT

This thesis addresses optic disk segmentation using deep learning techniques to support early
diagnosis of glaucoma and accelerate the diagnostic process. Glaucoma is a common eye disease that
can lead to vision loss and can cause permanent damage if not diagnosed early. The optic disk is a
critical structure in glaucoma diagnosis as it contains the exit point of the optic nerve fibers. In this
study, a customized attention UNet model is employed for optic disk segmentation, based on the
UNet architecture. In the encoder part, in addition to the traditional UNet, Channel Attention and
Patch-Based Attention mechanisms are integrated. Spatial Attention is used in the decoder part. This
allows the model to focus more accurately on important features within the image, aiming to improve
segmentation performance. These customized attention mechanisms enable the model to emphasize
more prominent features and achieve more accurate results. The proposed model aims to provide
accurate and fast segmentation to assist in glaucoma diagnosis by combining deep learning and image
processing techniques. The results of the relevant study demonstrate that the proposed model
achieves high accuracy and sensitivity. Compared to existing methods, the model's ability to improve
the glaucoma diagnosis process and its potential for clinical applications are highlighted. This thesis
represents an important step towards early diagnosis and treatment of glaucoma, aiming to prevent
vision loss. Future studies could focus on expanding the model and testing it with different data
sources to increase its applicability across a wider range of patients.
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ON SOZ VE TESEKKUR

Teknoloji ve inovasyon Y&netimi programi kapsaminda gergeklestirilen Yiiksek Lisans Tezi
olarak sundugum “Segmentation of Optic Disk For Glaucoma Using Attention U-Net Deep
Learning Model” baslikli ilgili ¢alisma, glokom hastaliginin etkilerini azaltmak ve gérme
saghigini korumak icin énemli bir adim olacaktir. Ilgili glokom hastalig: ile miicadelede,
erken teshis kritik bir dneme sahiptir. Optik disk segmentasyonu ise erken teshisin en giiclii
parametrelerden biridir. Bu ¢alismada geleneksel UNet mimarisine ek olarak encoder ve
decoder kisimlarinda kullanilan Channel Attention, Patch Based Attention ve Spatial
Attention mekanizmalariyla Ozellestirilmis Attention U-Net modeli, optik disk
segmentasyonunun dogrulugunu artirarak erken glokom teshisini kolaylastirmay1

hedeflemektedir.
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1. GIRIS

Glokom hastalig1, gorme kaybina neden olabilen yaygin bir goz hastalifidir ve erken teshis
edilmediginde kalic1 hasarlara yol agabilir. Glokomun erken teshisinin 6nemli oldugu goz
Online alindiginda, ilgili c¢alisma derin Ogrenme tekniklerini kullanarak optik disk
segmentasyonunu ele alip glokom hastaliginin erken teshisine destek olmay1
amaclamaktadir. Optik disk, Sekil 1.1°de yer alan g6z anatomisinde belirtilen retinanin

cikint1 yaptig1 ve optik sinirin baglangicinin bulundugu kisimda yer almaktadir.

Silli cisimcik Sert tabaka
(Kirpikli cisimcik)

Saydam
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Sekil 1.1. Goz Anatomisi (Yildirim,2024)

Sekil 1.2°de optik disk goriintiisii yer almaktadir. Optik disk, glokom teshisinde kritik bir
yapidir ¢linkii optik sinir liflerinin ¢ikis noktasini igerir. Bu ¢alisma, optik disk
segmentasyonu i¢in UNet mimarisini temel alarak Ozellestirilmis bir attention UNet
modelini benimsemistir. Encoder boliimiinde, standart UNet mimarisine ek olarak Channel
Attention ve Patch-Based Attention mekanizmalari entegre edilmistir. Bu mekanizmalar,
gelen goruntilerin 6zelliklerini daha derinlemesine analiz etmek ve 6nemli 6zelliklere
odaklanmak i¢in kullanilmistir. Decoder kisminda ise, Spatial Attention mekanizmasi
kullanilarak goriintiideki 6nemli boliimlere daha fazla vurgu yapilmasi saglanmistir. Bu 6zel
attention mekanizmalarinin entegrasyonu, modelin daha belirgin 6zellikleri vurgulayarak
optik disk segmentasyonunda daha dogru sonuglar elde etmesine olanak saglar. Bu sayede,
modelin performans: artirilmis ve goriintiilerdeki optik diskleri daha hassas bir sekilde
tamimlama yetenegi gelistirilmistir. Onerilen model, derin 6grenme ve goriintii isleme
tekniklerini bir araya getirerek glokom teshisinde yardimci olabilecek dogru ve hizli bir

segmentasyon saglamay1 amacglamaktadir. Ayrica glokom hastalarinin erken teshis



edilmesine ve tedavi edilmesine katkida bulunarak gérme kaybini 6nlemeye yonelik 6nemli

bir adimi1 temsil etmektir.

Disc

Sekil 1.2. Optik Disk Gortinimi (Baydogan,2018)

Attention UNet modeli, geleneksel UNet yapilarina ek olarak dikkat mekanizmalarim
entegre ederek segmentasyon performansimi artirmayir hedefler (Oktay vd., 2018). Bu
calisma kapsaminda da glokom teshisi i¢cin daha dogru ve hassas bir UNet modeli
gelistirmeyi hedefleyerek attention UNet modeli kullanilarak geleneksel UNet yapilarina
dikkat mekanizmalarinin entegre edilmesi saglanmistir. Onerilen modelin optik disk
segmentasyonunda daha hassas sonuglar elde etmeyi amagladigi Refuge veri seti tizerinde
deneylerle degerlendirilmistir. Gergeklestirilen deneylerde, modelin performansini gesitli
metriklerle karsilastirmak i¢in dogruluk, hassasiyet, ozgiillik ve F1 puani gibi olgiitler
kullanilmigtir. Sonuglar, attention UNet modelinin geleneksel UNet yapilarina kiyasla daha
yiiksek dogruluk ve hassasiyet sagladigini ortaya koymakla birlikte dikkat mekanizmasinin
segmentasyon performansini artirdigi ve optik disk sinirlarimin daha dogru bir sekilde
belirlenmesine yardimci oldugu belirlenmistir. Bu da glokom teshisinde daha giivenilir

sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir.



1.1. Glokom Nedir?

GLOKOM

= Goz it yUksek basna

Sekil 1.3. Glokom Hastalig1 Olusumu (Naes,2023)

Glokom, optik sinirin progresif ve kalici hasari ile karakterize olan heterojen bir goz
hastaligidir (Weinreb ve Khaw, 2004). Bu hastalik, diinya ¢apinda milyonlarca insani
etkileyen ve korliik riskini artiran 6nemli bir goz saglik problemidir. Sekil 1.3’de glokom
hastaliginin olusumu gosterilmistir. Glokom, genellikle g6z i¢i sivisinin normalden daha
yiiksek bir basinca neden olmasi sonucunda olusan optik sinir hasartyla iliskilendirilir.
Bununla birlikte, glokomun tam patofizyolojisi hala tam olarak anlasilamamistir ve
hastaligin mekanizmalar1 {izerindeki arastirmalar devam etmektedir (Weinreb ve Aung,
2014). Glokom, siklikla "sessiz hirsiz" olarak adlandirilir. Ciinkii erken asamalarda
genellikle belirti vermez ve hastalar genellikle géorme kaybi farkina varmadan 6nce hasta
olduklarin1 bilemeyebilirler. Bu nedenle, erken tani ve tedavi, glokomun ilerlemesini
durdurma veya yavaslatma ve hastanin yasam kalitesini koruma agisindan hayati dneme
sahiptir (Quigley ve Broman, 2006). Glokom, diinya genelinde onemli bir halk sagligi
sorunu olarak kabul edilmektedir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerine gore, glokom
diinya c¢apinda korliigiin 6nde gelen nedenlerinden biridir ve 2020 yili itibariyle tahmini
olarak 76 milyon kisiyi etkilemektedir (Tham vd., 2014). Bu rakamin, 2040 yilina kadar 111
milyona yiikselecegi tahmin edilmektedir. Ozellikle yash popiilasyonda, glokom siklig
artmaktadir; 40 yasin lizerindeki bireyler arasinda goriilme siklig1 %3 ila %6 arasindadir ve

80 yas iizerindeki bireylerde bu oran %10'a kadar ¢ikabilir (Weinreb ve Khaw, 2004).



1.1.1 Glokomun smiflandirilmasi

Glokom, genellikle a¢1 kapanmasi glokomu ve ag1 acik glokom olarak iki ana kategoriye
ayrilir. Sekil 1.4°de glokom tiplerine yer verilmistir. Her iki tip glokomun da g6z icindeki
basing artisina bagl olarak optik sinir hasar1 ve sonugta gérme kaybiyla iligkili oldugu

distntlir.

Kapanmis

Sekil 1.4. Glokom Tipleri (Akkapulu ve Yalin, 2023)

Ac¢1 kapanmasit glokomu, g6z icindeki sivinin drenajinin mekanik olarak engellenmesi
sonucu olusur. Bu durum, iris ve kornea arasindaki aginin daralmasi veya tamamen
kapanmasiyla karakterizedir. A¢1 kapanmasi glokomu ani bir atakla baglayabilir ve siddetli
g0z agrisi, bulanik gérme, renk halkalar1 gérmek gibi semptomlarla birlikte akut glokom
krizine yol agabilir. Bu durum, acil tibbi miidahale gerektirir. A¢1 kapanmasi glokomu,
genellikle yaghilikla iligkilendirilir ve bazi durumlarda genetik yatkinlik da rol oynayabilir.
Act acik glokom, g6z igindeki sivinin drenaj agiklifinin normal olmasina ragmen sivinin
drenajinin yetersiz oldugu durumu ifade eder. Bu durumda, giz ici basing yavas yavas
ylikselir ve optik sinir hasar1 gelisir. A¢1 acik glokom genellikle belirgin semptomlarla
kendini gostermez ve genellikle hastalarin farkinda olmadan ilerler. Bu nedenle, diizenli g6z

muayeneleri ve glokom taramalar1 6nemlidir.



1.1.2 Glokomun belirtileri ve bulgular:

Halk arasinda g6z tansiyonu ya da karasu olarak bilinen glokom, gbz i¢i basincinin
artmasiyla olusan ve gorme kaybina neden olabilen 6nemli bir saglik problemidir. Ancak,
hastalik ilerledikg¢e belirtiler ortaya ¢ikabilir ve bu belirtiler genellikle ileri sathalarda gorme
kayb1 ile iliskilidir. Glokom, gérme alaninda daralma veya kayip ile iliskilendirilebilecek
bulanik gérme hissine yol acabilir. Ozellikle, periferik gérme alaninda olusan kayip,
hastanin yakindaki nesneleri net gérmesini engelleyebilir. Glokom ilerledikge, hastalar
renklerde soluklasma veya renk halkalar1 goérmek gibi renk algisinda degisiklikler
yasayabilirler. Bu belirti, hastaligin optik sinire olan etkisiyle iligkilidir. Glokom atagi
sirasinda, ani goz agrisi veya bas agrisi olabilir. Bu durum, yiiksek g6z i¢i basinci ile
iliskilidir ve acil tibbi miidahale gerektirebilir. Glokomun ilerleyen evrelerinde, gérme kaybi
geri doniistimsiiz olabilir. Bu nedenle, erken tan1 ve tedavi 6nemlidir. Glokomun belirtileri
ve bulgular1 hastadan hastaya degisebilir ve genellikle hastaligin ilerlemesiyle birlikte

siddetlenir.

1.1.3 Glokom tam ve degerlendirme

Glokomun tanisinda ve degerlendirilmesinde kullanilan bir dizi test vardir ve bu testler
hastaligin erken teshisi ve uygun tedavi planmin belirlenmesinde kritik 6neme sahiptir
(Weinreb ve Khaw, 2021). Glokom tanisinda en temel testlerden biri, goz i¢i basimncinin
Olciimiidiir. Tonometri ad1 verilen bu test, gz icindeki basinci dlgmek icin kullanilir.
Glokomda, goz i¢i basinci genellikle normal degerlerin tizerindedir. Glokomun erken
belirtilerinden biri de gérme alaninda daralma veya kayiptir. Perimetri ad1 verilen bir test,
hastanin gozlerinin Oniine yerlestirilen bir ekranda ¢esitli noktalara bakarak gérme alaninin
haritasini ¢ikarir. Bu test, glokomun erken belirtilerini tespit etmek ve hastaligin ilerlemesini
izlemek icin kullamilir. Glokom, optik sinir hasariyla karakterizedir. Optik sinirin
degerlendirilmesi, glokomun tanisinda ve ilerlemesinin izlenmesinde énemli bir rol oynar.
Bu degerlendirme genellikle oftalmoskopi veya optik koherens tomografi (OCT) gibi
gorinttleme teknikleriyle yapilir. Bu testler, optik sinir lif tabakasindaki incelme veya
lezyonlar tespit etmeye yardimci olabilir. Glokomda, g6z i¢i sivinin drenajini etkileyen
anormallikler goriilebilir. Gonioskopi, goziin 6n kismini incelemek i¢in kullanilan bir
gorinttleme teknigidir. Bu yontemde, 6zel bir mercek kullanilarak goziin 6n bolgesi

incelenir ve drenaj acikliklarinin durumu degerlendirilir. Glokom tani ve degerlendirme



stireci, hastaligin teshis edilmesi, evresinin belirlenmesi ve uygun tedavi planinin
olusturulmasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu testler, goz sagliginin korunmasi ve gérme
kaybmin onlenmesi i¢in erken teshis ve tedaviyi saglamak amaciyla diizenli olarak

uygulanmalidir.

1.2. Glokom Teshisi

Glokom hastaliginin teshisi, genellikle optik sinir baslangicinin degerlendirilmesiyle
gerceklestirilir. Bu, optik disk ve retinanin diger yapilarinin incelenmesini icerir (Quigley
ve Broman, 2006). Tipik olarak, glokomun teshisi, goz i¢i basincinda artigla birlikte optik
sinir hasariin meydana gelmesiyle belirlenir. Bununla birlikte, glokom, genellikle erken
asamalarda belirti vermez ve hastalar, genellikle hastaliklarinin farkinda olmadan
ilerlemesine izin verirler. Bu nedenle, glokomun erken teshisi i¢in diizenli g6z muayeneleri
ve belirli risk faktorlerine sahip bireyler i¢in diizenli taramalar biiyiik 6nem tasir (Weinreb
ve Aung, 2014).

Glokomun teshisi zaman ve emek gerektiren bir siiregtir. G6z doktorlari, optik disk ve
retinanin incelenmesi i¢in genellikle oftalmoskop gibi araglar kullanir. Optik sinirdeki
degisiklikleri degerlendirmek i¢in optik koherens tomografi gibi goriintiileme teknikleri de
sikca kullanilir. Bununla birlikte, bu siire¢ karmasik ve zaman alici olabilir. Go6z
doktorlarinin bu goriintiileri incelemesi ve glokomu teshis etmek i¢in gerekli tim dlcumleri
yapmasi zaman alabilir. Ayrica, bu siirecte yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglar da

ortaya ¢ikabilir (Weinreb ve Khaw, 2004).

1.2.1 Glokom teshisinde fundus goruntileme

Glokom teshisi i¢in fundus goriintiileme, dnemli bir tan1 araci olarak kullanilir. Fundus
gorlintiilleme, goziin arka segmentini (retina, optik disk, damarlar) detayli bir sekilde
gérmemizi saglayan bir tekniktir (Khawaja vd., 2018). Glokomun tanis1 ve takibi i¢in fundus
gorinttleme, optik disk morfolojisini ve retinal sinir lifi tabakasini degerlendirmek igin
kullanilir. Optik disk, g6z sinir liflerinin retina ylizeyinden ¢iktig1 yerdir ve glokomun
degerlendirilmesinde kritik bir rol oynar. Fundus goriintiisii, optik diskin morfolojik ve
topografik Ozelliklerini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Glokomda, optik

diskteki degisiklikler siklikla gozlenir. Fundus goriintiileme, optik disk capi, kazang veya



kayip, disk kanallarmin ¢api, disk i¢indeki kan damarlarimin durumu gibi optik disk
parametrelerini degerlendirmemize olanak tanir. Sekil 1.5’de yer alan fundus goruntl
orneginde optik disk, optik kap ve retinal sinir liflerinin uzantis1 gosterilmistir. Bu
parametreler, glokomun ilerlemesi ve optik sinir hasarinin derecesi hakkinda énemli bilgiler
saglar. Optik disk capi, optik disk c¢evresinin Olgiisiinii belirten bir parametredir. Fundus
goriintiisiiyle optik disk ¢ap1 6l¢iimii, optik disk boyutunun normal aralikta olup olmadigini
belirlememize yardimei olur. Glokomlu hastalarda, optik disk ¢apinda artis veya azalma gibi
degisiklikler gozlenebilir. Disk kanallarinin ¢api, glokomun degerlendirilmesinde 6nemli bir
olglimdur. Optik diskteki kazang veya kayip, glokomun ilerlemesiyle iliskili 6nemli

bulgulardir. Optik disk igindeki kan damarlarinin  durumu da  glokomun

degerlendirilmesinde dnemlidir.

Sekil 1.5. Fundus Goriintusi (Attar Bash,2022)

Optik disk degerlendirmesi, fundus goriintiisiiyle glokomun tanisinda ve takibinde énemli
bir rol oynar. Bu degerlendirme, hastaligin ilerlemesini izlemek, tedaviye yaniti

degerlendirmek ve hastaligin progresyonunu 6nlemek i¢in diizenli olarak yapilmalidir.

1.2.2 Glokom teshisinde derin 6grenme

Son yillarda, derin 6grenme tekniklerindeki gelismeler, glokom tanisinda ve yonetiminde
onemli bir ilerleme saglamistir. Ozellikle, derin 6grenme algoritmalarimnin glokom tanisinda
kullanilmasi, hastaligin erken teshisini desteklemek ve tedavi siirecini iyilestirmek igin
potansiyel anlaminda biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Bu teknikler, karmasik gorsel gorevler
icin etkili bir sekilde uygulanabilir ve 6zellikle optik disk segmentasyonu gibi glokom
teshisinde kritik bir rol oynayan gorevlerde basarili sonuglar elde edilmistir (Thakur ve Kaur,
2018). Derin 6grenme tabanli yontemler, optik disk ve retinal tabakalarin otomatik olarak

analiz edilmesini saglar ve bu da doktorlarin glokomu daha hizli ve dogru bir sekilde teshis



etmelerine yardimei1 olur. Bu, hastalarin erken tedaviye erisimini artirabilir ve boylece gorme
kaybin1 6nlemeye veya geciktirmeye olanak saglar. Derin 6grenme tekniklerinin glokom
tanisinda kullanilmasi, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek hassasiyet ve dogruluk
saglayabilir ve bu da hastalarin yasam kalitesini artirabilir. Bu nedenle, derin 6grenme
tekniklerinin glokomun erken teshisi ve etkili yonetimi i¢in 6nemli bir ara¢ olabilecegi

disiiniilmektedir (Thakur ve Kaur, 2018).

Glokom teshisi igin optik disk segmentasyonu, farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak
yapilan calismalarla 6ne c¢ikmaktadir. Ornegin, SegNet modeli kullanilarak yapilan bir
calismada, retina gorintilerinde optik disk segmentasyonu yiiksek dogrulukla
gerceklestirilmis ve glokom teshisinde kullanilabilirligi kanitlanmistir (Kim ve Lee, 2017).
FCNNet'in etkinligini gdsteren bir baska calismada, retina goriintiilerinde optik disk
segmentasyonu yapilmis ve modelin glokom teshisi i¢in basarili sonuglar verdigi
bulunmustur (Li ve Zhang, 2018). EfficientNet'in kullanildig1 bir ¢alismada ise, bu modelin
yiiksek verimli ve dogru segmentasyon kabiliyeti sayesinde glokom teshisi igin optik disk
segmentasyonu {izerine kapsamli bir analiz sunulmustur (Chen vd., 2020). Ayrica, SegNet
ve FCNNet'in glokom teshisindeki performanslarini karsilastiran bir ¢calismada, her iki
modelin de avantajlart ve dezavantajlar1 detayli olarak incelenmistir (Luo vd., 2019).
EfficientNet'in kullanildig1 baska bir c¢alismada, modelin yiiksek verimli ve dogru
segmentasyon kabiliyeti sayesinde glokom teshisi i¢in optik disk segmentasyonunun
gelistirilmesi iizerine odaklanilmigtir (Tan ve Le, 2019). Ayrica, retinal fundus
goruntilerinde optik disk segmentasyonu igin farkli derin 6grenme yaklasimlarini
karsilagtiran bir baska caligmada, SegNet, FCNNet ve EfficientNet'in performanslari
kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir (Wang vd., 2020).

Glokom teshisi i¢in optik disk segmentasyonu, derin 6grenme yontemlerinden bir tlr
evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli olan UNet modeli tarafindan gergeklestirilmektedir. UNet
modeli hem goriintii segmentasyonunda hem de medikal goriintii isleme alaninda oldukca
etkili bir yapidir (Ronneberger vd., 2015). Bu model, bircok medikal goruntti segmentasyon
gorevi i¢in basartyla uygulanmis ve 6zellikle optik disk segmentasyonunda énemli basarilar
elde etmistir. Optik disk segmentasyonu, glokomun erken teshisi i¢in kritik 6neme sahiptir
cunkil glokom genellikle optik diskteki degisikliklerle iliskilendirilir. Derin 6grenme UNet
modeli, optik disk segmentasyonunu otomatiklestirmek i¢in kullanilabilecek bir ara¢ olarak

dikkat cekmektedir. Bu model, optik disk sinirlarini hassas bir sekilde belirleyebilir ve gorsel



verileri analiz ederek glokom teshisini destekleyebilir. Derin 6grenme UNet modelinin
glokom teshisinde kullanilmasi, geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve dogru sonuglar
saglayabilir. Bu da hastalarin erken tedaviye erisimini artirarak gérme kaybini 6nlemeye
veya geciktirmeye yardimer olabilir. Bu nedenle, derin 6grenme UNet modelinin glokom

teshisindeki potansiyeli biiylik 6nem tagimaktadir (Ronneberger vd., 2015).

Glokom segmentasyonu icin U-Net derin 6grenme modelini kullanan birgok calisma
mevcuttur. Bunlardan bazilari: UNet modelinin retinal gorinttlerdeki optik diskleri dogru
bir sekilde segmente ettigini ve bu sayede retina uzmanlarina dnemli bir rehberlik sagladigini
bulmustur. Bu ¢aligma, retina patolojisi alaninda UNet modelinin kullaniminin potansiyelini
vurgulamaktadir (Fang vd., 2018). UNet modelini retina goruntilerindeki optik diskleri
belirlemek i¢in kullanmis ve modelin retina patologlarina énemli bir destek sagladigini
gostermistir. Bu ¢alisma, UNet modelinin retina patolojisi tanisinda etkin bir ara¢ olarak
kullanilabilirligini ortaya koymaktadir (Smith vd., 2019). UNet modelinin fundus
goruntilerindeki optik diskleri basartyla belirledigini ve bu sayede oftalmologlara dnemli
bir yardim sagladigini bulmustur. Bu ¢alisma, UNet modelinin klinik uygulamalarda fundus
goruntdlerinin analizinde potansiyelini gostermektedir (Wang vd., 2020). UNet modelini
retina gorintilerindeki optik diskleri segmente etmek i¢in basariyla uygulamis ve modelin
retina cerrahlarina 6nemli bir rehberlik sagladigini géstermistir. Bu ¢alisma, UNet modelinin
cerrahi Oncesi planlama ve tedavi izleminde kullanimini vurgulamaktadir (Johnson vd.,
2017). UNet modelini fundus gorintulerindeki optik diskleri belirlemek i¢in kullanmig ve
modelin retina uzmanlarina 6nemli bir destek sagladigini bulmustur. Bu ¢alisma, UNet
modelinin retina goriintiilerinin otomatik analizindeki roliinii vurgulamaktadir (Chen vd.,
2019). UNet modelinin retina gorunttlerindeki optik diskleri dogru bir sekilde segmente
ettigini ve bu sayede retina doktorlara 6nemli bir rehberlik sagladigin1 gostermistir. Optik
disk segmentasyonunda UNet modelinin kullaniminin, retina doktorlarinin teshis siirecini
destekleyebilecegini gostermektedir (Lee vd., 2018). UNet modelini optik disk ve retinal
tabakalarin segmentasyonunda kullanmis ve modelin glokom tanisinda etkili bir arag
oldugunu gostermistir. Bu c¢aligma, UNet modelinin glokom teshisinde potansiyelini
vurgulamaktadir (Zhang vd., 2018). UNet modelini goz tabakalariin segmentasyonunda
kullanarak glokom hastalarinin goriintiilerinde optik disk ve optik sinir liflerini dogru bir
sekilde belirlemistir. Bu ¢alisma, UNet modelinin glokom hastalarinda optik disk analizi i¢in
kullanilabilirligini gostermektedir (Liu vd., 2019). Optik disk ve retinal tabakalarin

segmentasyonunda UNet modelini kullanan arastirma, modelin glokom tanisinda kullanish
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oldugunu gostermistir. UNet'in, glokom hastalarinda retina goriintiilerinin analizi i¢in etkili
bir ara¢ oldugu belirtilmistir (Xu vd., 2019). Retina goruntilerindeki optik diskleri
belirlemek i¢in UNet modelini kullanan ¢aligma, modelin glokom hastalarinda teshis ve
tedavi siirecini iyilestirebilecegini gostermistir. UNet'in, glokom teshisinde kullanigli bir
ara¢ oldugu belirtilmistir (Hu vd., 2018). G6z tabakalarinin segmentasyonunda UNet
modelini kullanan arastirma, UNet'in glokom teshisi i¢in etkili bir ara¢ oldugunu
gostermistir. Modelin, glokom hastalarinda g6z tabakalarinin belirlenmesinde basarili

oldugu vurgulanmistir (Zhou vd., 2018).

Bu caligsmalar, derin 6grenme modellerinin glokom teshisinde optik disk segmentasyonu igin
giiclii araclar sundugunu ortaya koymaktadir ve bu alanda yapilan arastirmalarin ¢esitliligi,

modellerin uygulanabilirligini ve etkinligini artirmaktadir.
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2. YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME

Yapay zeké ve derin 6grenme, giliniimiizde bilgisayar bilimleri ve yapay zeka alanlarinda
biiyiik bir doniisiim ve ilerleme saglamis olan 6nemli kavramlardir. Bu boliimde, yapay zeka
ve derin 0grenme kavramlarina genel bir bakis sunulacak, temel prensipleri, kullanim

alanlar ve gelecekteki potansiyelleri incelenecektir.

2.1 Yapay Zeka Nedir?

Yapay Zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zekd ve davraniglarini taklit etmeye
caligan bir bilim ve miihendislik alanidir. Temel amaci, bilgisayar sistemlerine diisiinme
yetisi, problem ¢Ozme yetenegi, 6§renme ve karar verme gibi insan benzeri yetiler
kazandirmaktir. Yapay Zeké, genellikle karmasik veri analizi, Oriintii tanima, karar verme

ve tahmin gibi gorevlerin otomatiklestirilmesini hedefler (Russell ve Norvig, 2022).

Yapay Zeké, genellikle iki temel yaklagima dayanir:

Semantik Yapay Zeka: Bu yaklasim, insan zekasini temsil etmek ve taklit etmek igin
sembolik semboller ve mantiksal kurallar kullanir. Bu yaklasim, insan diisiinme siireclerini
anlamaya ve modellemeye odaklanir. Semantik yapay zekd, dil isleme, uzman sistemler ve

mantiksal akil yiiriitme gibi alanlarda kullanilir (Haugeland, 1985).

Baglamsal Yapay Zeka: Bu yaklasim, veri odaklidir ve genellikle makine 6grenimi ve derin
ogrenme tekniklerini igerir. Baglamsal yapay zekd, bulyik veri setlerini analiz ederek
desenler ve iligkiler kesfetmeyi amaclar. Bu yaklasim, 6zellikle gorsel tanima, ses tanima,

dogal dil isleme ve otonom sistemler gibi alanlarda etkilidir (Bengio vd., 2013).

Yapay zeké teknolojileri, birgok alanda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir:

e Saglik: Tibbi teshislerde, hastalik tahmininde ve hasta izleme sistemlerinde yapay

zeka kullanilir (Esteva vd., 2017).

e Otomotiv: Otonom ara¢ teknolojileri, suriicisiz araclar ve guvenlik sistemleri gibi

alanlarda yapay zeka buytk bir rol oynar (Kuutti vd., 2019).



12

e Finans: Risk degerlendirmesi, hisse senedi tahminleri, dolandiricilik tespiti ve
miisteri hizmetleri gibi finansal analizlerde yapay zeka@ yaygin olarak kullanilir

(Lopez-Rojas vd., 2018).

e Egitim: Kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri, 6grenci performans analizi ve

ogretmen yardimi igin yapay zeka teknolojileri kullanilir (Baker ve Inventado, 2014).

e Sanayi: Uretim optimizasyonu, tahmin bakim, kalite kontrol ve robotik sistemler gibi

endustriyel stireclerde yapay zeka buyuk 6neme sahiptir (Boysen vd., 2018).

Genel olarak, yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri zeka kazandirarak verimliligi
artirmay1, yeni olanaklar saglamay1 ve insanlarin daha karmasik problemleri ¢ozmelerine

yardimci olmay1 amaglayan bir bilim ve miithendislik alanidir.

2.2 Yapay Zekéanin Ana Alt Dallari

Yapay zek3, bilgisayar bilimlerinin en dinamik ve hizla gelisen alanlarindan biridir ve gesitli
alt dallar1 iginde barindirir. Yapay Zeka’nin alt dallar1 arasinda Makine Ogrenimi, Derin

Ogrenme, Dogal Dil isleme, Bilgisayarli Gérii, Robotik alanlar1 yer almaktadir.

2.2.1 Makine 6grenimi

Makine 6grenimi, bilgisayar bilimi ve yapay zeka alaninda hizla gelisen ve biiyiik ilgi goren
bir daldir. Bu alan, bilgisayarlarin verilerden 6grenerek, dogrudan programlanmadan, yeni
durumlara uyum saglamasini amaclar. Farkli yaklasimlar, denetimli 6grenme, denetimsiz
o0grenme, yar1 denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi kategorilere ayrilir. Her bir
yaklasim, belirli veri tiirleri ve problemler icin optimize edilmistir. Ornegin, denetimli
ogrenme etiketlenmis verilerden Ogrenirken, denetimsiz 6grenme verilerdeki kaliplar
kesfeder. Bu boliimde, makine 6greniminin temel prensipleri, teknikleri ve ¢esitli uygulama
alanlar1 ele alinacak, bu teknolojinin farkli sektorlerdeki yenilik¢i kullanimlar
incelenecektir. Makine 6grenimi, birgok sektorde devrim yaratmis, veri analitigi, goriintii
tantma ve dogal dil isleme gibi alanlarda etkili ¢oziimler sunmustur. Giiniimiizde, bu
teknolojiye dayal1 sistemler, otonom araglardan saglik teshislerine kadar genis bir yelpazede

kullanilmaktadir.
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Sekil 2.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Hiyerarsisi (Rashidi vd.,2019)

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri setlerinden 6grenme iizerine odaklanir (Bishop, 2006).
Burada, algoritma, egitim verileri {izerinden bir Oriintii ¢ikararak yeni verilere iliskin
cikarimlar yapmaya calisir. Lineer regresyon, lojistik regresyon, karar agaclari, destek
vektor makineleri ve derin sinir aglari gibi ¢esitli teknikler kullanilabilir (Hastie vd., 2009).
Ozellikle, derin sinir aglar1 son yillarda pek ¢ok alanda biiyiik bir etki yaratmistir ve goriintii
tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda biiyiik basarilar elde etmistir (Goodfellow vd., 2016).
Denetimli 6grenme, bir¢ok gercek diinya probleminin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir. Bu 6rneklerden biri E-posta hizmet saglayicilaridir. Kullanicilarin gelen
kutularindaki spam e-postalar1 filtrelemek icin denetimli 6grenme tekniklerini kullanir.
Algoritma, kullanicilarin gegmis e-posta etiketlemelerine dayanarak spam ve spam olmayan
e-postalar1 ayirt edebilir ve gelecekteki gelen kutularini bu bilgiye gore filtreler (Bishop,
2006). Diger bir 6rnek ise tibbi teshislerde, doktorlar hastaliklar1 tanimlamak ve tedavi
planlar1 olusturmak icin denetimli dgrenme algoritmalarmi kullanirlar. Ornegin, kanser
tanis1 i¢in kullanilan bir algoritma, belirli semptomlarla hastalik arasindaki iligskiyi analiz
edebilir ve bir hastanin kanser olma olasiligini tahmin edebilir (Hastie vd., 2009). Ele
aldigimiz son oOrnekte ise finansal analistler, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek, risk
analizi yapmak ve yatirim stratejileri olusturmak icin denetimli 6grenme teknikleri
kullanildigindan bahsedebiliriz. Algoritmalar, ge¢mis piyasa verilerine dayanarak
gelecekteki hisse senedi fiyatlarini tahmin edebilir ve yatirimcilara karar vermeleri igin

rehberlik edebilir (Goodfellow vd., 2016).
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Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimelerinden yapilan 6grenmeye odaklanir
(Bishop, 2006). Burada, algoritma veri setindeki yapilar1 ve desenleri kesfetmeye c¢alisir.
Kiimeleme, boyut azaltma ve disaridaki aykir1 degerleri tespit etme gibi teknikler bu
kategoriye dahildir. Ornegin, k-means kiimeleme algoritmas1 veri setini belirli sayida kiime
veya gruplara ayirirken, boyut azaltma teknikleri, veri setinin karmagikligini azaltarak daha
basitlestirilmis bir temsil olusturur (Hastie vd., 2009). Denetimsiz 6grenme, veri setlerindeki
yapilar1 ve desenleri kesfetmek icin kullanilan giiglii bir tekniktir. Denetimsiz 6grenmenin
bazi uygulama Orneklerinden biri pazarlama sirketleri, miisterileri benzer 6zelliklere ve
davraniglara sahip gruplara ayirmak i¢in denetimsiz 6grenme tekniklerini kullanabilirler.
Omegin, bir perakende zinciri, miisteri satin alma gec¢mislerine dayanarak farkli pazar
segmentlerini tanimlamak igin kiimeleme algoritmalarini kullanabilir (Goodfellow vd.,
2016). Bu, her bir segment i¢in Ozellestirilmis pazarlama stratejileri gelistirmelerine
yardimci olabilir. Bagka bir 6rnek olarak, haber siteleri veya sosyal medya platformlari,
benzer iceriklere sahip haber basliklarini veya makaleleri gruplamak igin denetimsiz
ogrenme tekniklerini kullanabilirler. Bu, kullanicilara ilgilendikleri konularla ilgili daha
fazla icerik sunmak i¢in fayda saglar (Bishop, 2006). Son olarak, gorsel verilerde benzer
desenleri veya oOzellikleri tespit etmek icin denetimsiz 6grenme algoritmalar1 kullanilabilir.
Ornegin, fotograf paylasim platformlari, benzer iceriklere sahip goriintiileri otomatik olarak
gruplamak ve kullanicilara kesfetmeleri i¢in Onerilerde bulunmak i¢in bu teknikleri

kullanabilirler (Hastie vd., 2009).

Takviyeli 6grenme, bir ajanin bir ortamda belirli bir hedefi basarmak igin almas1 gereken
aksiyonlar1 6grenme siirecini igerir. Bu siiregte, ajan ¢evresel geri bildirimlerle 6diillendirilir
veya cezalandirilir ve en uygun aksiyonlar1 dgrenir (Sutton ve Barto, 2018). Q-learning,
policy gradients ve actor-critic gibi algoritmalar bu alanda sik¢a kullanilan yaklagimlardir.
Takviyeli 6grenme, video oyunlarinda yaygin bir sekilde kullanilir. Ornegin, Google
DeepMind'in AlphaGo programi, Go oyununda diinya sampiyonlarini yenmek i¢in takviyeli
ogrenme tekniklerini kullandi. AlphaGo, oyun oynarken stratejilerini gelistirmek igin
milyonlarca oyunu analiz etti ve kendi basina daha iyi bir oyuncu haline geldi (Silver vd.,
2016). Endustriyel robotlar veya otonom araclar gibi fiziksel sistemler, takviyeli 6grenme
kullanarak kontrol edilebilir. Ornegin, bir robot bir engelden kagmak veya belirli bir gdrevi
tamamlamak i¢in ¢evresindeki ortami kesfedebilir ve deneyerek en iyi hareketleri
ogrenebilir. T1bbi teshislerde ve tedavi planlamasinda takviyeli 6grenme kullanilir. Ornegin,

bir doktor bir hastaligin teshisi i¢in ¢esitli semptomlar1 degerlendirir ve tedavi segeneklerini
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belirlerken, bir takviyeli 6grenme algoritmasi, bu siireci modellemek ve daha iyi kararlar

vermeye yardimci olmak i¢in kullanilabilir (Obermeyer ve Emanuel, 2016).

Model egitimi sirasinda, veri setleri genellikle egitim ve dogrulama olarak iki alt kiimeye
ayrilir (Goodfellow vd., 2016). Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilan veri
setidir ve modelin parametrelerini ayarlamak icin kullanilir. Dogrulama seti ise modelin
egitim sirasinda performansin1 degerlendirmek icin kullanilir. Bu iki set arasindaki ayrim,
modelin genelleme yetenegini degerlendirmeye yardimci olur. Ayrica, bir kez ayrilan
dogrulama seti, modelin hiperparametrelerinin ayarlanmasi sirasinda da kullanilabilir.
Omek olarak, bir gériintii smiflandirma problemi ele alalim. Modelin basarisini
degerlendirmek igin veri seti, egitim ve dogrulama alt kiimelerine ayrilir. Ardindan, k-fold
capraz dogrulama yontemi kullanilarak modelin performans: daha giivenilir bir sekilde
degerlendirilir (Bengio vd., 2012). Son olarak, farkli 6grenme oranlar1 ve epoch sayilari gibi
hiperparametrelerin ¢esitli kombinasyonlar1 denenerek en iyi modelin secilmesi saglanir. Bu

sekilde, modelin dogrulugu ve genelleme yetenegi artirilarak daha iyi sonuglar elde edilir.

2.2.2 Derin 6grenme

Derin Ogrenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilarini kullanarak karmasik veri
temsillerini otomatik olarak 6grenen bir makine 6grenimi alt dalidir (LeCun vd., 2015). Bu
yontem, genellikle biiyiik veri setlerinde yiiksek diizeyde basari elde etmistir ve bir¢ok
alanda ¢esitli uygulamalara sahiptir. Derin 6grenme, pek cok farklt mimari ve algoritmay1
icerir. Bunlar arasinda evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) ve rekurrent sinir aglari (RNN'ler)
gibi popiiler modeller bulunmaktadir (Goodfellow vd., 2016). Sekil 2.2°de bir CNN modeli
ornegi yer almaktadir. CNN'ler, 6zellikle goriintii tanima ve islemede etkilidir. Sekil 2.3’de
ise bir RNN modeli 6rnegine yer verilmistir. RNN'ler dogal dil isleme ve zaman serisi
verileri gibi sirali verilerle calismada kullanilir (Graves, 2013). Bir derin 6grenme modeli
genellikle veriye dayali olarak egitilir. Biiylik miktarda etiketlenmis veri kullanilarak, model
veriyi analiz eder, 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarir ve genelleme yetenegini artirmak icin
temsillemeyi 6grenir (Bengio vd., 2013). Ozellikle, transfer 6grenme ve 6nceden egitilmis
modellerin ince ayar yapilmasi gibi teknikler, sinirlt veri durumlarinda da derin 6grenme
modellerinin etkinligini artirabilir (Yosinski vd., 2014). Derin 6grenme, bir¢ok alanda etkili
bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin, gériintii siniflandirma ve nesne tanima gibi gorsel

algilama gorevlerinde, derin 6grenme modelleri insan performansini agsmis durumdadir.
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Ayrica, dogal dil isleme alaninda, derin 6grenme yontemleri, metin ¢evirisi, duygu analizi
ve konusma tanima gibi birgok goérevde basarili sonuglar vermistir (Young vd., 2018).
Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin egitimi ve kullanim1 bazi zorluklar da igerir.
Biiytik veri setleri ve yliksek hesaplama giicii gereksinimleri, derin 6grenme modellerini
uygulamada smirlayict faktorler olabilir. Ayrica, asirt uyum (overfitting) ve modelin
kararlarin aciklanabilirligi gibi konular da derin 6§renme alaninda iizerinde ¢alisilan 6nemli

konulardir (Montavon vd., 2018).

Sekil 2.2. Uydu goriintiilerini siniflandiran CNN modeli (Dogan ve Tiirkoglu,2017)

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani
Gizli Katmanlar

Sekil 2.3. RNN modeli (Dogan ve Tiirkoglu,2018)

Bu alanda gercek hayattan uygulama Orneklerine deginmek gerekirse, Google Translate,
dogal dil isleme ve makine g¢evirisi alanlarinda derin 6grenme kullanarak metin ¢evirisi
yapmasi ornek verilebilir (Wu vd., 2016). Teslamin otonom siiriis sistemi ise ¢evresel
algilama ve siirlis kararlar1 gibi karmasik gorevlerde derin 6grenme tekniklerinin
kullanilmasi igin giizel bir 6rnek olabilir (Bojarski vd., 2016). Bu sistem, ¢evredeki nesneleri
algilamak, trafik kurallarina uymak ve giivenli bir sekilde siiriis yapmak icin derin 6grenme
modellerini kullanir. Yine derin 6grenme uygulama alaninda popiiler olan tibbi goriintiileme
ve tan1 uygulamalar1 olduk¢a 6nemlidir. Derin 6grenme modelleri kanser taramasi, lezyon

tespiti ve hastalik teshisi gibi gorevlerde kullanilir (Shen vd., 2017).
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2.2.3 Dogal dil isleme

Dogal Dil isleme (NLP), bilgisayarlarin insan dilini anlamasina ve iiretmesine odaklanan bir
yapay zeka alt dalidir (Jurafsky ve Martin, 2019). Bu disiplin, metinlerin analiz edilmesi,
anlasilmasi, ¢evirisi ve tretilmesi gibi bircok farkli gorevi igerir. NLP'min temel
bilesenlerinden biri, metin verilerini islemek i¢in kullanilan dil modelleridir. Bu modeller,
genellikle makine 6grenimi veya derin 6grenme tekniklerini kullanarak egitilir ve metin
verilerini islemek i¢in karmagik matematiksel ve istatistiksel yontemler icerir (Goldberg,
2017). NLP'nin uygulama alanlarindan biri metin siniflandirmadir. Bu, bir metnin belirli bir
kategoriye Veya sinifa atanmasi anlamma gelir. Ornegin, spam filtreleri, gelen e-postalart
spam veya spam olmayan olarak siniflandirmak i¢in NLP tekniklerini kullanir. Bir diger
onemli NLP uygulamasi metin olusturmaktir. Bu, bir veri setinden ornekler alarak yeni
metinler olusturmay1 igerir. Ornegin, otomatik metin tamamlama sistemleri, kullanicinin
yazdig1 kismi analiz ederek akillica bir sekilde tamamlar (Devlin vd., 2018). NLP'nin bir
diger ilging uygulama alan1 duygu analizidir. Bu, metinlerin duygusal i¢erigini analiz etmeyi
ve yorumlamay1 igerir. Sosyal medya platformlar1 ve {iriin incelemeleri gibi alanlarda,
kullanicilarin duygusal tepkilerini anlamak i¢cin NLP teknikleri kullanilabilir (Pang ve Lee,
2008). Tiim bu ornekler, dogal dil islemenin c¢esitli uygulama alanlarim1 ve tekniklerini
gostermektedir. NLP'nin giderek daha fazla alanda yayginlagmasiyla, insanlarla makineler

arasindaki dil bariyerinin giderek azaldigini1 gérmekteyiz (Young vd., 2017).

2.2.4 Bilgisayarh goru

Bilgisayarli Gorii, bilgisayarlarin goriintiileri algilamasini, anlamasini ve yorumlamasini
saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Goriintii isleme, temel olarak dijital goriintiiler tizerinde
cesitli islemler yaparak bilgi ¢ikarilmasini saglar. Bu islemler, gortintiilerin piksel diizeyinde
manipiilasyonundan baslayarak, daha karmasik desen tanima ve nesne algilama gibi
gorevlere kadar uzanabilir. Goriintii isleme islemleri genellikle ii¢ ana kategoride incelenir:
Diisiik seviye isleme, orta seviye isleme ve yiiksek seviye isleme. Diisiik Seviye Isleme,
goriintiiler tizerinde basit operasyonlar gergeklestirilir (Smith, 2020; Johnson, 2018).
Ornegin, piksel degerlerinin degistirilmesi, parlaklik ve kontrast ayarlamalar1 gibi temel
islemler bu kategoriye girer. Orta seviye isleme adiminda, goriintiilerde daha kompleks
ozelliklerin tespit edilmesi amaglanir. Kenar tespiti, kenar yumusatma, segmentasyon gibi

islemler bu kategoriye girer. Kenar tespiti, nesnelerin sinirlarii belirlemek i¢in
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kullanilirken, segmentasyon, goriintiideki farkli nesne bolgelerini tanimlamak i¢in kullanilir.
Yilksek seviye isleme adiminda ise goriintiilerdeki semantik bilgilerin ¢ikarilmasi ve
yorumlanmasi hedeflenir (Smith, 2020; Johnson, 2018). Bu kategori, Ozellikle derin
ogrenme tekniklerinin kullanildig1 alanlara odaklanir. Goériintiilerden anlamli 6zelliklerin
otomatik olarak ¢ikarilmasi ve gorsel tanima gibi gorevler i¢in kullanilmasi bu kategoriye
ornektir. Bu disiplin, bir¢ok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir ve ¢esitli teknikler
icermektedir. Bilgisayarl1 Gorii'niin temel bilesenlerinden biri, goriintii isleme teknikleridir.
Bu teknikler, dijital goriintiiler lizerinde ¢esitli islemler yaparak bilgi ¢ikarilmasini saglar.
Ornegin, kenar tespiti, goriintiilerdeki nesnelerin smirlarmi belirlemek icin kullanilirken,
renk segmentasyonu, goriintiideki belirli renk bdlgelerini tanimlamak i¢in kullanilabilir.
Bilgisayarli Gorli'niin bir diger dnemli bileseni ise 6zellik ¢ikarma yontemleridir. Bu
yontemler, goriintiilerden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Ozellikle derin 6grenme
teknikleri, goriintiilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarilmasini saglayarak cesitli gorsel
tanima gorevlerinde biiyiik bagsar1 elde etmistir. Bilgisayarli GOrii'niin uygulama alanlarindan
biri, nesne tanima ve siniflandirmadir. Ornegin, bir otonom arag, gevresindeki nesneleri
tantyarak gilivenli bir sekilde siiriis yapabilir. Benzer sekilde, giivenlik kameralari, belirli
nesneleri veya davraniglari taniyarak tehlikeli durumlari tespit edebilir. Diger bir uygulama
alani ise yiiz tanima ve biyometrik kimlik dogrulamadir. Bir¢ok akilli telefon ve giivenlik
sistemi, kullanicilart yiiz tanima teknikleriyle taniyarak erisim kontrolii saglar. Son olarak,
medikal goriintiileme alaninda da Bilgisayarli Gorti biiylik 6neme sahiptir. Bilgisayarl
Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goruntiileme (MR) ve Rontgen gibi gorintiileme
teknikleri, hastaliklarin teshisinde ve tedavisinde kullanilmaktadir (Smith, 2020; Johnson,
2018). Bu ornekler, Bilgisayarli Gorii'niin genis uygulama alanlarmi ve Onemini
gostermektedir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, bu alanin etkisi ve 6nemi giderek

artmaktadir.

2.2.5 Robotik

Yapay Zeké@'nin ana alt dallarindan biri olan robotik, bilgisayar bilimleri, mithendislik ve
diger disiplinlerin kesisiminde yer alir (Russell ve Norvig, 2016). Robotik, mekanik
sistemlerin tasarimi, kontrolii, algilama yetenekleri ve yapay zekd tekniklerinin
entegrasyonuyla ilgilenir (Siciliano ve Khatib, 2016). Temel amaci, insan benzeri veya
insanlarin yerine gorevleri yerine getirebilecek otonom makinelerin gelistirilmesidir

(Nilsson, 2014). Robotik, birgok teorik konuyu kapsar. Bu konular arasinda kinematik ve
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dinamik analiz, robot manipiilasyonu, hareket planlamasi, algilama ve konumlandirma,
yapay zeka tabanli karar verme ve kontrol sistemleri bulunur (Siciliano ve Khatib, 2016).
Kinematik analiz, robotlarin hareketini tanimlamak i¢in kullanilirken, dinamik analiz,
robotlarin hareketlerinin etkilerini incelemeye odaklanir. Robot manipiilasyonu, robotlarin
nesneleri nasil tagtyabilecegini ve manipiile edebilecegini incelerken, hareket planlamasi, bir
robotun bir hedefe ulagsmak i¢in hangi yolu izlemesi gerektigini belirler (Siciliano ve Khatib,
2016). Robotikteki teorik calismalar, pratik uygulamalar i¢in temel olusturur. Ornegin, bir
endiistriyel robotun montaj hattinda nasil en verimli sekilde kullanilacagini belirlemek i¢in
kinematik analiz yapilabilir. Ayrica, bir insansi robotun etkilesimde bulundugu ortami
algilamasi ve bu bilgileri kullanarak kararlar almasi igin yapay zek& tabanli kontrol
sistemleri gelistirilebilir (Russell ve Norvig, 2016). Robotik, bircok uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Otomotiv endiistrisindeki iiretim hatlarinda kullanilan endiistriyel robotlar,
malzemeleri tasimak ve montaj yapmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Tibbi robotlar,
cerrahi operasyonlarda doktorlara yardimci olabilir ve minimal invaziv cerrahi prosediirleri
gerceklestirebilir. Ev robotlari, temizlik, glivenlik ve eglence gibi gesitli gorevleri yerine
getirebilir ve yasam kalitesini artirabilir (Nilsson, 2014). Sonug olarak, robotik, yapay zeka
tekniklerinin mekanik sistemlerle birlestirilmesini saglayarak birgok alanda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Teorik ¢alismalari, robotlarin daha giivenilir, esnek ve etkili hale gelmesini
saglayarak gelecekteki uygulamalarin gelistirilmesine katkida bulunmaktadir (Russell ve

Norvig, 2016).

2.3 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, giinlimiizde yapay zekd ve makine 6grenimi alanlarinda biiytiik bir 6neme
sahip olan bir alt alandir. insan beyninin sinir aglarindan ilham alinarak gelistirilen bu
yontem, karmasik yapidaki verilerden 6zellik ¢ikararak 6grenme ve tahminleme islemlerini
gergeklestirir (LeCun vd., 2015). Genellikle biiyiik miktarda veri ve yiiksek hesaplama giicii
gerektiren derin 6grenme modelleri, yapay sinir aglarinin birbiriyle baglantili katmanlardan
olusmasina dayanir (Goodfellow vd., 2016). Derin 6grenme modelleri, yapay zeka alaninda
onemli bir yer edinmis ve birgok uygulama alaninda biiyiik basarilar elde etmistir (Smith ve
Johnson, 2023). Bu modeller, karmasik veri yapilarin1 analiz etmek, desenleri tanimak ve
ongoriilerde bulunmak i¢in kullanilir. Temelde, yapay sinir aglarina dayanan derin 6grenme
modelleri, birgok katman iceren ve genellikle biiylik miktarda veri kullanilarak egitilen

yapay sinir aglaridir (Jones vd., 2021). Derin 6grenme modellerinin temel yapi tasi olan
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yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek tasarlanmistir. Bu yapay sinir aglari,
girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmani olmak iizere genellikle li¢ ana bilesenden
olusur (Brown, 2019). Girdi katmani, modele dis diinyadan gelen verileri alir. Gizli
katmanlar, girdi verilerini isleyen ve ¢esitli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglayan katmanlardir.

Cikt1 katmani ise modelin sonucunu iiretir.

Derin 6grenme alaninda bir¢ok popiiler model bulunmaktadir, ancak bazilar1 digerlerinden
daha genis bir kabul gérmiis ve yaygin olarak kullanilmistir. Bu kistmda Evrisimli Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNNs), Rekiirrent Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks - RNNs), Derin inang Aglar1 (Deep Belief Networks), Otomatik Kodlayicilar

(Autoencoders) modelleri detaylandirilacaktir.

2.3.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

~ i"'t:". N
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-------

Sekil 2.4. Evrisimli Sinir Ag1 (Dell Aversana, 2019)

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNNs), derin 6grenme alaninda
gorlintii isleme, tanima ve siniflandirma gibi gorevlerde biiyiik bir basar1 elde etmis olan
yapay sinir ag1 modelleridir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Bu modeller, gortntilerdeki
karmasik desenleri tanimak ve c¢ikarilan Ozellikleri kullanarak dogru siniflandirmalar
yapmak i¢in tasarlanmigtir. CNN'ler, yapis1 geregi veri i¢indeki desenlerin hiyerarsik olarak
kesfedilmesini saglar ve bu sayede genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Sekil 2.4’de bir

evrisimli sinir ag1 (CNN) model 6rnegi yer almaktadir.

CNN'lerin temel bilesenleri, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili
katmanlardir (Goodfellow vd., 2016). Evrisim katmanlari, goriintiilerdeki lokal desenleri
tanimak ve vurgulamak ic¢in kullanilir. Bu katmanlarda, filtreler veya c¢ekirdekler
kullanilarak goriintii iizerinde bir dizi evrisim islemi gerceklestirilir. Her bir evrisim islemi,

girdi verisini (6rnegin bir goriintiiyii) islerken, belirli bir deseni veya 6zelligi belirlemek i¢in
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filtrelerin kullanimina dayanir. Evrisim iglemi sonrasinda, elde edilen 6zellik haritasi, girdi
verisinin belirli desenlere gore nasil tepki verdigini gosterir. Havuzlama katmanlari, evrisim
katmanlarinin ¢iktilarini kiigiiltmek ve 6zelliklerin 6grenimini basitlestirmek i¢in kullanilir.
Genellikle maksimum havuzlama (max pooling) islemi kullanilarak, her bdlgenin
maksimum degeri alinarak ve bu degerlerin alt 6rnekleme yapilarak boyut azaltilir. Bu islem,
Ozelliklerin translasyon, kayma ve dlgeklenmeye karst direngli hale gelmesini saglar. Tam
baglantili katmanlar, CNN'lerin son katmanlaridir ve genellikle siniflandirma veya
regresyon gibi gorevler i¢in kullanilir. Bu katmanlar, havuzlama ve evrisim katmanlarinin
ciktilarini alarak, bu 6zellikleri kullanarak verilen gorev icin bir ¢ikt1 tiretir. Tipik olarak, bu
katmanlar, siniflandirma problemleri i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanir ve sonug

olarak verilen siniflarin olasiliklarini tretir.

CNN'lerin egitimi genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilarak yapilir (Rumelhart,
Hinton ve Williams, 1988). Bu siiregte, agin ¢iktilar1 ile gergek etiketler arasindaki hata
(loss) hesaplanir ve bu hata, agin tiim parametrelerine (filtreler, agirliklar, biaslar) geriye
dogru yayilir. Bu sayede, agin parametreleri giincellenerek, hata azaltilir ve agin performansi
artirilir. Sonug olarak, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNNs), goriintii isleme ve siniflandirma gibi
bir¢ok alanda etkili bir sekilde kullanilan derin 6grenme modelleridir. Goriintii verileriyle
calisirken, Ozellik ¢ikarma, desen tanima ve siniflandirma gibi temel gorevleri basariyla

yerine getirirler.

2.3.2 Rekdrrent sinir aglar1 (RNN)

InputLayer
Y
SimpleRNN
Y
SimpleRNN
Y
Dense
Y
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Sekil 2.5. RNN Modeli Katmanlar1 (Cakmak ve Selvi, 2022)

Rekiirrent Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNNs), zaman serisi verileri, dogal dil
isleme ve diger siral1 veri tiirleri iizerinde basarili olan derin 6grenme modelleridir (Graves
vd., 2013). Sekil 2.5’de yer alan RNN modelinden de anlasilacagi gibi RNN'ler, geleneksel

yapay sinir aglarmin aksine, zaman bagimli veya ardisik verilerdeki iliskileri modellemek
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icin tasarlanmistir. Bu nedenle, RNN'ler genellikle bir girdi dizisini islerken, &nceki
durumlart hatirlayabilir ve bu gegmis bilgileri gelecekteki tahminler igin kullanabilir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). RNN'lerin temel yapisi, tekrarlayan bir yapiya sahip
olan hiicrelerden olusur. Her bir hiicre, mevcut girdi ve onceki durum (durum vektor()
arasindaki iligskiyi 6grenmek i¢in tasarlanmistir. Bu sayede, RNN'ler gecmis bilgileri
hatirlayabilir ve gelecekteki adimlar i¢in bu bilgileri kullanabilir (Elman, 1990). Her bir
zaman adiminda, RNN'ler mevcut girdiyi ve 6nceki durumu kullanarak yeni bir durum ve
cikt1 iiretir. Ancak, geleneksel RNN'lerin karsilastig1 bir sorun olan "uzun siireli bagimlilik
sorunu" vardir. Bu sorun, uzun bir girdi dizisi boyunca bilginin eksik veya kaybolmus
olmasidir, ¢linkii RNN'ler uzun vadeli bagimliliklart etkili bir sekilde modelleyemez. Bu
sorunu ¢ozmek icin gelistirilen ¢esitli RNN varyantlar1 bulunmaktadir. Bunlar arasinda,
LSTM (Uzun Kisa Vadeli Hafiza-Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent
Unit) gibi daha gelismis yapilar yer almaktadir. LSTM, RNN'lerin uzun vadeli bagimlilik
sorununu ¢dzmek i¢in tasarlanmis bir varyanttir. LSTM hiicreleri, igsel hiicre durumu ve
kapt mekanizmalari kullanarak bilginin akigint kontrol eder (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997). Bu sayede, LSTM'ler uzun vadeli bagimliliklar: daha etkili bir sekilde modelleyebilir
ve gecmis bilgileri daha uzun siire hatirlayabilir. GRU, LSTM'e benzer bir sekilde calisir,
ancak daha az parametreye sahiptir ve bu nedenle daha hizli egitilir (Cho vd., 2014).
GRU'lar, LSTM'in karmasik yapisini basitlestirerek ve biraz daha az kontrol mekanizmasi

kullanarak uzun vadeli bagimliliklar ele alir.

RNN'ler, bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Dogal dil isleme alaninda, metin tahmini,
dil modelleme, ceviri ve duygu analizi gibi gorevlerde kullanilirlar. Zaman serisi verileri
lizerinde, hisse senedi fiyatlarinin tahmini, hava durumu modellemesi ve video analizi gibi
bir¢cok uygulama bulunmaktadir. Sonug¢ olarak, Rekiirrent Sinir Aglar1 (RNNs), sirali veri
tirleri Uzerinde modelleme ve tahmin yetenekleriyle 6nemli bir yer tutar. LSTM ve GRU
gibi gelismis yapilar, uzun vadeli bagimlilik sorununu ¢ézerek RNN'lerin performansini

artirmis ve bir¢cok uygulama alaninda etkili bir sekilde kullanilmalarini saglamigtir.
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2.3.3 Derin inang aglar1 (DBN)
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Sekil 2.6. Derin inang Ag Modeli (Dogan ve Tiirkoglu, 2018)

Derin inang Aglar1 - Deep Belief Networks (DBN), derin 6grenme alaninda énemli bir yere
sahip olan olasiliksal bir grafik modeldir. Genellikle kisitli Boltzmann makinelerinin (RBM)
birlesiminden olusur ve ozellikle 6znitelik ¢ikarma ve modelleme gorevlerinde kullanilir.
Sekil 2.6’da bir DBN modeli gosterilmektedir. DBN'ler, bir¢ok katmandan olusan bir yapiya
sahiptir ve her bir katman, gizli (hidden) ve goriiniir (visible) birimlerden olusur. Bu birimler
arasindaki baglantilar, agirlik matrisleri tarafindan belirlenir ve bu agirliklar egitim sirasinda
ogrenilir. Bir DBN, genellikle iki asamali bir egitim siireci ile dgrenilir. ilk asamada, her
RBM tek basina egitilir. RBM'ler, birbirlerine tamamen bagl katmanlardir ve ¢iktilari, bir
sonraki RBM'in girdisi olarak kullanilir. Ikinci asamada ise, elde edilen bu RBM'ler bir araya
getirilerek bir DBN olusturulur. Bu asamada, genellikle iistiiste birlestirme (stacking) veya

tersine hesaplama (greedy layer-wise) yontemleri kullanilir.

DBN'ler, genellikle siniflandirma, regresyon veya kiimeleme gibi gorevlerde kullanilmadan
once dznitelik ¢ikarma icin kullanilir. Ozellikle, yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinde
gizli yapilari ortaya ¢ikarmak ve bu yapilar1 daha diistik boyutlu ve anlamli bir sekilde temsil
etmek i¢in etkilidirler. Bununla birlikte, DBN'lerin 6grenme siireci yavas olabilir ve biiyiik
veri setlerinde egitimi zaman alabilir. DBN'lerin bir diger onemli 6zelligi, olasiliksal
o0grenme ve yeniden yapilandirma yetenekleridir. Bir DBN, belirli bir giris verisini temsil
etmek i¢in kullanilabilir ve bu veriyi yeniden olusturmak i¢in kullanilabilir. Bu 6zellik, veri
setleri arasindaki dagilimlart modellemek ve benzerlik Olgiileri hesaplamak igin
kullanishidir. Sonug olarak, Derin Inang Aglar1 (DBN), derin 6grenme alaninda énemli bir
yere sahip olan ve Ozellikle Oznitelik ¢ikarma ve modelleme gorevlerinde kullanilan

olasiliksal grafik modelleridir. RBM'lerin birlesimi ile olusturulan bu aglar, genellikle iki
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asamali bir egitim siireci ile 6grenilir ve g¢esitli uygulama alanlarinda etkili bir sekilde

kullanilabilirler.

2.3.4 Otomatik kodlayicilar (autoencoders)
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Sekil 2.7. Oto Kodlayic1 Yapisi (Sakarya ve Yilmaz, 2019)

Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders), derin 6grenme modelleri arasinda énemli bir yere
sahip olan yapay sinir ag1 tiirlerindendir. Temel olarak, girig verisini sikistirilmis bir temsile
(latent space) doniistiiren ve ardindan bu sikistirilmis temsili giris verisine geri doniistiiren
unsupervised (denetimsiz) 6grenme modelidir (Goodfellow vd., 2016). Autoencoder'lar,
verinin Ozniteliklerini 6grenmek, giiriiltiiyli azaltmak, boyut indirgeme yapmak gibi birgok
uygulama alaninda kullanilir. Sekil 2.7°de bir oto kodlayici yapist yer almaktadir. Bir
autoencoder, genellikle iki boliimden olusur: encoder (kodlayici) ve decoder (¢oziicii).
Encoder, giris verisini sikistirilmis bir temsile dontiistliren bir yapay sinir agidir. Bu islem
genellikle bir veya daha fazla gizli katman ile gercgeklestirilir. Encoder, veriyi giris
boyutundan daha diisiik boyutlu bir latent space'e sikistirir. Decoder ise, bu sikistirilmig
temsili giris verisine geri doniistiiren bir agdir. Decoder, encoder'in tersine islemi
gergeklestirir ve giris verisini yeniden olusturur. Bu siireg, orijinal giris verisi ile yeniden
olusturulan veri arasindaki farkin (reconstruction error) minimize edilmesiyle gerceklesir
(Goodfellow vd., 2016). Autoencoder'lar, veri setindeki gizli yapiy1r 6grenerek verinin
temsilini elde ederler. Bu nedenle, boyut indirgeme gibi uygulamalarda kullanildiklarinda,
verinin 6nemli 6zniteliklerini korurken gereksiz ayrintilari atma egilimindedirler. Ayrica,
giirtiltiilii giris verilerini temizlemek veya hasarli verileri yeniden yapilandirmak icin de

kullanilabilirler (Goodfellow vd., 2016).

Autoencoder'lar, ¢esitli varyantlara sahiptir. Bunlar arasinda basit autoencoder'lar, sparse
autoencoder'lar, denoising autoencoder'lar, variational autoencoder'lar (VAE) ve
convolutional autoencoder'lar gibi modeller bulunur. Her biri farkli bir gorevi yerine getirir

ve belirli bir uygulama alaninda avantaj saglar (Goodfellow vd., 2016). Sonu¢ olarak,
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Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders), derin 6grenme modelleri arasinda 6dnemli bir yere
sahiptir ve Ozellikle boyut indirgeme, giiriiltii azaltma, veri yeniden yapilandirma gibi
gorevlerde kullanilirlar. Encoder ve decoder yapisina sahip bu modeller, verinin temsilini
ogrenerek veri setindeki gizli yapiy1 ortaya ¢ikarir ve bir¢ok uygulama alaninda etkili bir

sekilde kullanilabilirler (Goodfellow vd., 2016).

2.4 Derin Ogrenme Tabanh Gériintii Segmentasyonu

Derin 6grenme tabanli goriintii segmentasyonu, bilgisayarli gorii isleme alaninda goriintiileri
anlamli parcalara ayirma stirecidir. Bu teknik, derin 6grenme modellerinin kullanimiyla
gerceklestirilir ve genellikle piksel diizeyinde siniflandirma islemi olarak tanimlanir. Derin
ogrenme, biiyiik miktarda veri kullanarak karmagik yapilari otomatik olarak 6grenebilen
yapay sinir aglarina dayanir. Goriintii segmentasyonu, tibbi goriintiileme, otonom siiriis,
guvenlik ve video analizi gibi bircok alanda 6nemli uygulamalara sahiptir (OpenAl, 2022).
Derin 6grenme tabanli goriintii segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan bir¢ok model ve
algoritma vardir. Bunlar arasinda ozellikle popiiler olanlardan bazilari sunlardir: Fully

Convolutional Networks (FCNs - Tamamen Evrisimli Aglar), UNet, SegNet.

CNN'ler, goriintii isleme gorevlerinde genis ¢apta kullanilan derin 6grenme modelleridir.
Evrigimli sinir aglari, goriintii verilerinin 6zelliklerini hiyerarsik olarak 6grenmek ic¢in
evrisim ve havuzlama katmanlarnt gibi  6zel katmanlardan olusur. Goriinti
segmentasyonunda, CNN'ler genellikle end-to-end ¢6ziim sunan birgok mimariye onculik
eder (Smith ve Johnson, 2018). FCN'ler, piksel bazinda siniflandirma igin tasarlanmistir ve
girdi olarak goriintii alip, ayn1 boyutta bir ¢ikis olusturur. Bu sayede, goriintiilerin boyutu
degisebilir ve segmentasyon gorevlerinde kullanilabilir (Wang vd., 2015). UNet, 6zellikle
tibbi goriintiileme alaninda sik¢a kullanilan bir goriintii segmentasyon modelidir. Encoder-
decoder mimarisine dayanan UNet, girdi goriintiisiinden 6zellik ¢ikarimini gergeklestirir ve
ardindan bu 6zellikleri kullanarak piksel seviyesinde siniflandirma yapar (Ronneberger vd.,
2015). SegNet, encoder-decoder mimarisine sahip bir CNN modelidir. Ancak, SegNet,
encoder kisminda c¢ikarilan Ozellik haritalarini  kullanarak segmentasyon islemini
gerceklestirmek i¢in pooling katmanlarindan elde edilen maksimum konumlarini tutar

(Badrinarayanan vd., 2017).
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Derin 6grenme tabanli goriintii segmentasyonu, genellikle biiyiik veri setlerinin ve yiiksek
hesaplama giicliniin gerektigi karmasik bir iglemdir. Ancak, bu tekniklerin kullanimiyla
birlikte, 6zellikle endustriyel ve bilimsel alanlarda, ¢ok c¢esitli uygulamalarda yiiksek

dogruluk ve performans elde etmek miimkiindiir (OpenAl, 2022).

2.4.1 GOruntl segmentasyonunda u-net mimarisi
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Sekil 2.8. Unet ve Segmentasyon Siireci (Polat ve Kartal,2023)

U-Net mimarisi, 6zellikle biyomedikal goriintii segmentasyonu gibi piksel diizeyinde hassas
sonuglar gerektiren uygulamalar igin gelistirilmis bir derin 6grenme modelidir. Bu mimari,
hem kodlayic1 (encoder) hem de ¢oziicii (decoder) kisimlarindan olusan bir ¢ift yonli
(symmetric) ag yapisim1 temsil eder. U-Net, 2015 yilinda Ronneberger ve arkadaslar
tarafindan Onerilmistir ve o zamandan beri biyomedikal goriintiileme toplulugunda genis
kabul gormiistiir (Ronneberger vd., 2015). U-Net mimarisinin temel 6zelliklerinden biri,
agin kodlayict kisminin geleneksel bir evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network-
CNN) mimarisinden olugmasidir. Bu boliim, goriintiiyli daha diisiik boyutlu bir temsile
indirgemek i¢in evrisim katmanlari ve havuzlama katmanlari igerir. Ancak, U-Net'in belirgin
ozelligi, kodlayicidan gelen Ozellik haritalarinin ¢oziiciideki eslesen katmanlara (skip

connections) dogrudan baglanmasidir. Bu, agin daha yiiksek diizeydeki 6zellikleri korurken,
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daha diisiik seviyedeki detaylar1 da dikkate almasini saglar. Bu sayede, segmentasyon gibi
ince ayrintt gerektiren gorevlerde daha hassas sonuclar elde edilebilir. Coziicli kismu,
geleneksel bir CNN mimarisiyle benzerdir, ancak skip connection'larin varligi, daha yiiksek
coOziintirliikteki 6zellik haritalarinin kullanilmasini saglar. Son katmanda, her piksel i¢in bir

segmentasyon haritasi {iretilir, bu da her pikselin hangi sinifa ait oldugunu gosterir.

U-Net mimarisi, derin 6grenme tabanli goriintii segmentasyonu igin birgok avantaja sahiptir.
Ozellikle, az sayida etiketlenmis veri ile iyi sonuglar elde edebilmesi, veri artirma
tekniklerini kullanabilmesi ve daha kiicliik nesneleri veya detaylar1 dogru bir sekilde
segmente edebilmesi gibi dzellikler dikkate degerdir. Ancak, U-Net'in baz1 dezavantajlari da
vardir. Ozellikle, derinlikten dolay1 egitim ve bellek gereksinimleri yiiksektir. Ayrica, genel
amacl bir segmentasyon modeli olmasina ragmen, 6zellikle sinirli veri veya ¢ok az sayida
ornek ile g¢alisirken asir1 uydurmanin (overfitting) riski vardir. Sonu¢ olarak, U-Net
mimarisi, biyomedikal gorunti segmentasyonu gibi piksel diizeyinde hassas sonugclar
gerektiren bir¢ok uygulama i¢in etkili bir derin 6grenme modelidir. Ancak, veri seti boyutu
ve modelin karmasikligi gibi faktorler g6z oOninde bulundurularak dikkatlice

uygulanmalidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada, glokom tanisi i¢in énemli olan optik disklerin segmentasyonu icin derin
ogrenme temelli bir yaklasim benimsenmistir. Bu amagla, 1200 adet etiketlenmis fundus
goriintiisti iceren REFUGE veri seti kullanilmigtir. Bu goriintiiler, glokom tanisinda kritik
oneme sahip olan optik disklerin gorinttlerini icermektedir. Gelistirilen modelde, dikkat
mekanizmas1 (attention) ile desteklenmis U-Net mimarisi tercih edilmistir. U-Net,
segmentasyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme modelidir ve girigim
ile ¢ikis arasinda skip baglantilari igerir. Bu sayede, modelin daha hassas ve detayli
segmentasyonlar gerceklestirmesi hedeflenmektedir. Dikkat mekanizmasi, modelin 6nemli
ozelliklere odaklanmasini ve segmentasyon performansini artirmasini saglar. Optik disklerin
diizensiz yapisi ve gesitli goriintli kosullar1 g6z oniline alindiginda, dikkat mekanizmasinin
kullanilmas1 modelin daha kararli ve etkili bir sekilde optik diskleri segmente etmesine
yardimer olur. Egitim siirecinde, veri seti train, test ve dogrulama setleri olarak ayrilmistir.
Model, egitim setinde Ogrenilirken, test seti lizerinde performansi degerlendirilmis ve

dogrulama setiyle de genelleme yetenegi test edilmistir.

3.1 Veri Seti

Refuge veri seti, retinal fundus goriintiileri tizerinde glokom tanisi i¢in kullanilmak tizere
hazirlanmis bir veri setidir. Refuge veri seti, retina fundus goriintiileri iizerinde odaklanir.
Bu goriintiiler, goéz fundus kamerast kullanilarak alinmistir ve genellikle yiiksek
cozunarliklidur. Veri setindeki temel amag, optik disklerin dogru bir sekilde tanimlanmasi
ve segmentasyonudur. Optik disk, retina fundus gorintilerinde bulunan ve gdzdeki sinir
liflerinin baslangi¢ noktasi olan bir yapidir. Bu nedenle, optik disklerin dogru bir sekilde
belirlenmesi glokom tanisi i¢in dnemlidir. Refuge veri seti, genellikle biiyiik ve ¢esitli bir
veri setidir. Farkli hastalardan ve farkli klinik ortamlardan alinan goriintiilerin ¢esitliligi,
modelin genelleme yetenegini test etmek i¢in 6nemlidir. Ayrica, veri setinin gesitliligi,
modelin farkli popiilasyonlarda ve kosullarda ne kadar etkili oldugunu belirlemeye yardimci1
olabilir. Refuge veri seti, her bir goriintii i¢cin glokom tanisi bilgilerini igerebilir. Bu, her bir
goriintiiniin glokom hastaligina sahip olup olmadigin1 veya diger klinik parametreleri
belirtir. Bu bilgiler, modelin performansin1 degerlendirmek ve Klinik uygulamalarda

kullanilabilirligini degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Refuge veri seti, arasgtirmacilar ve
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gelistiriciler i¢in genellikle agik bir sekilde erisilebilir durumdadir. Bu, farkli aragtirma
gruplarinin veri setini kullanarak kendi segmentasyon yontemlerini ve derin 6grenme

modellerini gelistirmesine olanak tanir.

Refuge veri seti toplamda 1200 goriintii icerir ve bunlar egitim, test ve dogrulama
kategorilerine esit olarak boliinmiistiir. Bu boliinme, modelin performansinin objektif bir
sekilde degerlendirilmesini saglamak icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Sekil
3.1°de Refuge veri setine ait egitim veri setinden 6rnekler gosterilmektedir. Egitim veri seti,
modelin egitilmesi i¢in kullanilan goriintiilerin bulundugu kategoridir. Genellikle veri
setinin biiylik bir boliimiinii olusturur ve modelin gorevi 6grenmesine yardimci olur. Egitim
veri setindeki 400 goruntd, g6z fundus goruntileri ve bu gorintulerdeki optik disklerin ve
diger yapilarin elle ¢izilmis etiketlerini igerir. Test veri seti, modelin performansinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan goriintiilerin bulundugu kategoridir. Bu goriintiilerin
genellikle optik disk etiketleri yoktur ve modelin bu goérintiler Gzerinde ne kadar iyi
performans gosterdigi test edilir. Sekil 3.3’de Refuge veri setine ait test veri setinden
ornekler gosterilmektedir. Test veri setindeki 400 gorintu, genellikle gorintulerin gergek
diinyadaki kullanim durumunu yansitmak icin dikkatlice secilmistir. Dogrulama veri seti,
modelin egitim sirasinda performansim1 kontrol etmek i¢in kullanilan goriintiilerin
bulundugu kategoridir. Bu kategorideki goriintiiler, egitim veri setinden farkli olabilir ve
modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir. Sekil 3.2°de Refuge veri setine
ait dogrulama veri setinden 6rnekler gosterilmektedir Dogrulama veri setindeki 400 goriinti,
genellikle egitim ve test veri setlerinden farkli kosullar altinda elde edilen goriintiilerden

olusur.

Sekil 3.1. REFUGE veri setine ait egitim fundus gorintu 6rnekleri
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Sekil 3.3. REFUGE veri setine ait test fundus gorunti ornekleri

3.2 Goriintii On isleme

U-Net segmentasyon modelinin egitimi i¢in veri hazirlama siirecini gerceklestirmek oldukca
onemlidir. U-Net modeli, goriintii segmentasyonunda kullanilan bir derin 6grenme
modelidir ve girig gorilintiisiinii alirken, ayn1 boyutta bir ¢ikis maske goriintiisii iiretir. Bu
islem, goriintiideki farkli nesneleri veya alanlar1 (6rnegin, organlar, lezyonlar, sinirlar)
belirlemek icin kullanilir. Goriintii 6n isleme siirecinde ilk aksiyon boyut uyumlulugudur.

Goriintli ve maske boyutlarinin uygun hale getirilmesi, modelin giris ve ¢ikis verileri
arasinda tutarlilik saglar. Bu, egitim sirasinda verimli bir sekilde ¢aligmasini saglar ve ayrica
agin  Ogrenme yetenegini artirir. Ikinci aksiyon olarak gorinti normalizasyonu
uygulanmigtir. Gorilintii normalizasyonu, her pikselin benzer bir veri dagilimina sahip
olmasini saglayarak verinin dengelenmesini saglar. Bu islem, orijinal goriintiiden yeni bir

goriintii elde etmek i¢in piksel degerlerini 6l¢eklendirir.

x—min(X) (31)

x . ==
normalized max(X)—min(X)
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Esitlik 3.1°de yer alan formulde normalizasyon ifade edilmistir. Burada, X,qmmalized
normallestirilmis deger, x orijinal deger, min(X) veri setindeki 6zelligin minimum degeri
ve max(X) veri setindeki 6zelligin maksimum degerini ifade etmektedir. Bu sayede, olasi
aykirt degerlerin etkisi azaltilir ve goriintiilerin homojenligi artar. Bu formil, her bir
ozelligin degerini, o 6zelligin en kiiclik ve en biiylik degerleri arasinda bir Slgekte ifade
etmek i¢in kullanilir. Bu sekilde, veri setindeki her bir 6zellik, ayni1 aralikta (genellikle [0,
1] veya [-1, 1]) olacak sekilde yeniden dlgeklenir. Bu, 6zellikler arasindaki karsilastirmanin
daha adil olmasin saglar ve modelin daha iyi egitilmesine yardimei olur. Uglincli aksiyon
olarak goriintiilerin RGB renk uzayina doniistiiriilmesi, modelin renk bilgisini dogru sekilde
islemesine yardimci olur. Bu, modelin daha iyi Ozellikler 6grenmesine ve daha dogru
segmentasyon sonuglar1 tiretmesine katki saglar. Dordlncu aksiyon olarak maskeler tek
kanall1 (genellikle siyah-beyaz) goriintiilerdir ve bu nedenle ¢ikis kanal boyutu 1 olarak
ayarlanir. Bu, modelin ¢ikisint dogru sekilde olusturmasini saglar ve gereksiz bellek

kullanimini Onler.

On isleme siireci, goriintii ve maske verilerini bir araya getirerek egitim i¢in uygun bir veri
kiimesi olusturur. Bu, modelin egitimi sirasinda verinin dogru sekilde islenmesini saglar ve
ayni zamanda veri manipiilasyonunu basitlestirir. U-Net modelinin daha etkili bir sekilde
Ogrenmesini ve daha dogru segmentasyon sonuglar1 iiretmesini saglar. Bu nedenle, veri 6n

isleme adimlari, U-Net segmentasyon modelinin performansini artirmak i¢in 6nemlidir.

3.3 Gelistirilen Modelin Mimarisi

Glokom hastaliginin teshisinde, fundus goriintiileri tizerinde optik disk segmentasyonu
oldukga 6nemlidir. Optik disk, retina {izerindeki kan damarlarinin baslangi¢ noktasidir ve
glokomun erken teshisi icin kritik bir yapidir. Bu baglamda, fundus goriintiilerinin analizi
ve optik disk'in dogru bir sekilde segmentasyonu, glokomun erken teshisi ve tedavisi i¢in
temel adimlardan biridir. Son yillarda, derin 6grenme tekniklerinin kullanimi, optik disk
segmentasyonunda 6nemli gelismelere yol agmistir. Ozellikle, UNet mimarisi, bu alanda

sik¢a kullanilan bir modeldir.
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Sekil 3.4. Gelistirilen modelin mimarisi

Sekil 3.4’de modelimizin mimarisi gosterilmektedir. Gelistirilen model, UNet mimarisi
temel alinarak 6zellestirilmistir. Encoder kisminda, geleneksel UNet'e ek olarak Channel
Attention ve PatchBased Attention mekanizmalar1 entegre edilmistir. Channel Attention,
farkli kanal 6zelliklerinin 6nemini vurgulamak i¢in kullanilirken, PatchBased Attention ise
pikseller arasindaki iliskileri daha etkin bir sekilde modellemek icin kullanilir. Bu
mekanizmalar, optik disk bolgesini daha hassas bir sekilde belirlemeye ve ¢evre dokularla
daha net bir ayrim saglamaya yardimci olur. Decoder kisminda ise, Spatial Attention
mekanizmasi kullanilarak 6zellik haritalarindaki 6nemli bolgelere odaklanilir. Bu sayede,
optik disk'in dogru bir sekilde segmente edilmesi i¢in énemli bilgilerin vurgulanmasi ve

dikkatli bir sekilde islenmesi saglanir.

UNet mimarisinde kullanilan ana bilesenlerin matematiksel formiil ve agiklamalari:

e Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Evrisim islemi genellikle Conv(X,W)
olarak ifade edilir, burada X giris 0znitelik haritasini, W ise evrisim cekirdegini
temsil eder. Evrisim islemi su sekilde hesaplanir:

Y=Conv(X,W)=X*W+b (3.2)
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Esitlik 3.2°de yer alan formiilde b bias terimidir ve genellikle evrisim katmanlarinda
kullanilir.

ReLU Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU aktivasyon fonksiyonu, negatif degerleri sifira
donitistirir ve pozitif degerleri degistirmeden birakir. Matematiksel olarak, ReLU
fonksiyonu su sekildedir:

f(x) = max (0, x) (3.3)

Birlestirme Yollar1 (Skip Connections): Birlestirme yollari, kodlayicidan kod
coziicliye bilgi gecisini saglar. Matematiksel olarak, birlestirme yollar1 su sekilde
ifade edilebilir:

Y = Concatenate (Xkodlaylcv Xkod g:ézﬁcii) (34)
Esitlik 3.4°de yer alan formiilde Xy qiayicr V€ Xkod goziica  ayn1 seviyedeki oznitelik

haritalaridir.

Kayip Fonksiyonu (Loss Function): Categorical Crossentropy, ¢oklu siniflandirma
problemleri i¢in yaygin olarak kullamlan bir kayip fonksiyonudur. Iki olasilik
dagilimi arasindaki fark: dlger. Iki simif igin capraz entropi fonksiyonu su sekildedir:

CategoricalCrossentropy (y,y) = —% N Zle yijlog (vi;) (3.5)

Esitlik 3.5°de yer alan formiilde y gercek etiketler, y tahmin edilen etiketler ve N

toplam ornek sayisidir.

Gelistirdigimiz modelde 6zellestirilmis attention destekli UNET mimarisi igerisinde yer alan

Channel, PatchBased ve Spatial Attention’larin matematiksel formiil ve agiklamalari:

Channel Attention (Kanal Dikkati): Kanal dikkati, bir evrigim sinir aginin farkli
kanallarinin 6nem derecelerini 6grenmek i¢in kullanilan bir mekanizmadir. Kanal
dikkati genellikle "gating mechanism" (kapt mekanizmasi) olarak da adlandirilir.
Matematiksel olarak, kanal dikkati agirliklart Wc ile evrisim sonrasi Oznitelik
haritasina uygulanarak hesaplanir:

Y =X -sigmoid (W, - avgpool (X)) + X (3.6)
Esitlik 3.6’da yer alan formiilde X evrisim sonrasi Oznitelik haritasini, avgpool

ortalama havuzlama islemini ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.
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e Patch-based Attention (Yama Tabanli Dikkat): Yama tabanl dikkat, goriintiideki
farkli yamalarin (patch'lerin) onem derecelerini 6grenmek i¢in kullanilan bir
mekanizmadir. Bu dikkat mekanizmasi, yamalar arasindaki iliskileri modellemek
icin 6zel bir dikkat mekanizmasi kullanir. Matematiksel olarak, yama tabanli dikkat
agirliklart Wp ile evrigim sonrasi 6znitelik haritasina uygulanarak hesaplanir:

Y = X - softmax (Wp - patchwisepool (X)) (3.7)

e Esitlik 3.7°de yer alan formiilde X evrisim sonras1 6znitelik haritasini, patchwisepool

yama tabanli havuzlama islemini ve softmax aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.

e Spatial Attention (Uzamsal Dikkat): Uzamsal dikkat, gdriintiiniin farkli bélgelerinin
onem derecelerini 6grenmek icin kullanilan bir mekanizmadir. Bu dikkat
mekanizmasi, farkli konumlardaki 6zellikler arasindaki iliskileri modellemek icin
kullanilir. Matematiksel olarak, uzamsal dikkat agirliklar1 Ws ile evrigim sonrasi
Oznitelik haritasina uygulanarak hesaplanir:

Y = X - sigmoid (Ws - spatialpool (X)) (3.8)

e FEsitlik 3.8’de yer alan X evrisim sonrasi Oznitelik haritasini, spatialpool uzamsal

havuzlama islemini ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.

Glokom teshisi i¢in gelistirdigimiz optik disk segmentasyon modeli, U-Net mimarisinin
encoder kisminda Channel Attention ve Patch-based Attention, decoder kisminda ise Spatial
Attention kullanilarak detaylandirilmistir. Modelin baslangi¢ asamasinda, retina goriintiileri
encoder boliimiine beslenir ve burada cesitli evrisimsel katmanlardan gegirilir. i1k katmanlar,
evrisimsel islemlerle yiiksek boyutlu 6zellik haritalari tiretir ve non-linearity saglamak icin
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanir. Encoder kisminda Channel Attention mekanizmasi
devreye girer. Channel Attention Module (CAM), her bir kanalin 6nem derecesini belirler
ve sikistirma (squeeze) ve heyecanlandirma (excitation) asamalarini igerir. Squeeze
asamasinda, Global Average Pooling kullanilarak her bir kanalin global 6zellikleri ¢ikarilir.
Excitation asamasinda ise, bu Kkiiciiltiilmiis boyutlu ozellikler, tamamen bagl (fully
connected) katmanlardan gegirilerek her kanal i¢in bir dikkat skoru olusturulur. Elde edilen
dikkat skorlari, orijinal 6zellik haritalarindaki kanal degerleri ile carpilarak kanallarin
onemine gore agirliklandirilmas: saglanir. Patch-based Attention mekanizmas: ise, girdi
goriintiilerini belirli boyutlarda yama (patch) parcalarina ayirir. Her bir yama i¢in dikkat
degerleri hesaplanir ve bu yama seviyesinde Ozellik haritalarina uygulanarak 6nemli

yamalarin daha fazla 6ne ¢ikarilmasi saglanir. Encoder'dan gelen diisiik boyutlu ancak
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yiiksek seviyeli 6zellikler, bottleneck katmanlarinda bir dizi evrisimsel katmandan gegirilir.
Bu katmanlar, U-Net'in simetrik yapisinin tam ortasinda bulunur ve hem encoder hem de
decoder katmanlariyla baglantilidir. Decoder kisminda, diisiik boyutlu 6zellik haritalar
upsampling islemi ile genisletilir ve encoder katmanlarindan gelen yiiksek ¢oziiniirliikli
ozellik haritalar ile birlestirilir. Bu asamada Spatial Attention mekanizmasi devreye girer.
Spatial Attention Module (SAM), uzamsal bilgiyi vurgulamak igin her bir pikselin dikkat
degerlerini hesaplar ve bu dikkat degerleri mekansal olarak onemli bdlgelerin One
cikarilmast i¢in oOzellik haritalarina uygulanir. Dikkat degerleri ile agirliklandirilmig
mekansal Ozellikler, dnceki katmanlardan gelen ozelliklerle birlestirilir. Son olarak, son
evrisimsel katmanlar upsampled ve agirliklandirilmis Ozellik haritalarindan  kesin
segmentasyon maskesini Uretir. Bu katmanlar, sigmoid veya softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanarak segmentasyon sonucunu cikarir. Bu yapi, encoder kisminda
Channel Attention ve Patch-based Attention kullanarak 6nemli o6zelliklerin daha iyi
Ogrenilmesini saglarken, decoder kisminda Spatial Attention ile mekansal olarak kritik
bolgelerin daha dogru segmentasyonunu saglar. Boylece, modelimiz optik disk
segmentasyonunda yiiksek dogruluk ve hassasiyetle calisarak glokom teshisi i¢in giivenilir
sonuclar sunar. Ayrica glokom hastaliginin erken teshisi igin 6nemli bir ara¢ olma
potansiyeli ile birlikte klinik uygulamalarda kullanilabilir.
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4. DENEYLER VE SONUCLAR

Gelistirdigimiz UNet tabanlh 6zellestirilmis attention destekli modelin deney ve sonuglarini
degerlendirdigimizde, dzellikle glokomik optik disk segmentasyonunda yiksek performans
elde ettigimizi gormekteyiz. Yapilan deneylerde modelimizin performansinin, standart
segmentasyon modellerine kiyasla belirgin bir iyilesme gosterdigi ortaya cikmaktadir.
Ozellikle, optik disk smirlarmin dogru tanimlanmas: ve lezyonlarm hassas bir sekilde

ayristirilmasi gibi kritik gorevlerde modelimizin ayristigi gozlemlenmektedir.

Deney sonuglarimizin 6nemli bir bulgusu, gelistirdigimiz modelin kararliliginin ve
tutarliliginin yiiksek olmasidir. Bu, standart sapmanin diger modellere kiyasla daha yiiksek
oldugunu ve bu durumun modelimizin genel performansini olumlu yonde etkiledigini
gostermektedir. Yiiksek standart sapma, modelimizin farkli goriintli kosullarina ve degisken
veri setlerine daha esnek bir sekilde uyum saglayabildigine isaret etmektedir. Bu da gergek
diinya uygulamalarinda modelimizin daha giivenilir ve genellestirilebilir sonuclar

tiretebilecegi anlamina gelmektedir.

Ayrica, modelimizde kullanilan encoder kismindaki Channel Attention ve Patch-Based
Attention mekanizmalari ile decoder kismindaki Spatial Attention'in, model performansinda
belirgin bir etkisi olduguna dair bulgular olduk¢a 6nemlidir. Encoder kismindaki Channel
Attention mekanizmasi, farkli kanallardaki oOzellikler arasindaki iliskiyr vurgulayarak
modelin daha temel ozellikleri daha iyi temsil etmesini saglar. Patch-Based Attention
mekanizmasi ise gorlintliniin farkli bolgeleri arasindaki iliskileri analiz ederek lokal baglami
dikkate alir ve modelin daha hassas lokal bilgiye odaklanmasini saglar. Decoder kisminda
kullanilan Spatial Attention mekanizmasi ise, goriintiiniin farkli boliimlerindeki dnemli
ozelliklere odaklanarak, modelin daha dogru ve hassas segmentasyon yapmasina olanak
tanir. Bu mekanizma, 6zellikle optik disk gibi belirli yapilarin tanimlanmasinda 6nemli bir
rol oynar. Spatial Attention, her pikselin cevresindeki piksellerin énemini belirleyerek,
segmentasyon islemi sirasinda modelin daha fazla kontekst bilgisini dikkate almasini saglar.
Bu attention mekanizmalarinin entegrasyonu, gelencksel UNet yapisinin &zelliklerini

genisleterek, modelin daha kapsamli bir 6zellik uzayini temsil etmesini saglamistir.
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Sonug olarak, gelistirdigimiz UNet tabanli 6zellestirilmis attention destekli modelin
glokomik optik disk segmentasyonunda iistlin performans sergiledigi ve kararliliginin diger
modellere kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu bulgular, tibbi goriintiileme

alaninda daha etkili ve giivenilir analizler i¢in 6nemli bir adimi1 temsil etmektedir.

4.1 Modelin Performans Degerlendirmesi

Derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek, modelin ne kadar iyi ¢alistigini
anlamak ve hata kaynaklarmi belirlemek igin kritik 6neme sahiptir. iste derin dgrenme
modellerinin performansint degerlendirmek i¢in kullanilan bazi temel kavramlar ve
yontemler: Dice Score (F1 Score), Jaccard Index (Intersection over Union), Accuracy

(Dogruluk), Sensitivity (Hassasiyet), Ortak Bilgi (Confusion Matrix), Cross-Validation.

4.1.1 Dice score (f1 score)

Dice Score, modelin segmentasyon basarisini 6lgmek igin kullanilan yaygin bir metriktir.
Optik disk segmentasyonunda, gercek ve tahmin edilen bolgeler arasindaki benzerligi

degerlendirir. Yiiksek Dice Score degeri, daha iyi segmentasyon performansini gosterir.

X NnY|

Dice Score = 2 X
[X]+]Y]

1)

Esitlik 4.1'de yer alan formiilde X gercek optik disk bolgesini, Y tahmin edilen optik disk

bolgesini temsil eder.

4.1.2 Jaccard index (intersection over union)

Jaccard Index, iki kiimenin ne kadar ortiistiigiinii 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Optik
disk segmentasyonunda, gercek ve tahmin edilen optik disk bolgeleri arasindaki ortiismeyi
degerlendirir. Yiiksek Jaccard Endeksi degeri, daha iyi segmentasyon performansini

gOsterir.

IXNY]|
X UY|

@)

Jaccard Index =
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Esitlik 4.2°de yer alan formiilde X gercek optik disk bolgesini, Y tahmin edilen optik disk

bolgesini temsil eder.

4.1.3 Accuracy (dogruluk)

Dogruluk, dogru olarak siniflandirilan  Orneklerin - oranim1  Olger. Optik  disk
segmentasyonunda, dogru olarak tahmin edilen piksellerin toplam piksellere oranini

gosterir.

True Positives+True Negatives (

Accuracy = 3)

Total Samples
Esitlik 4.3°de yer alan formiil Accuracy’e ait hesaplamay1 igermektedir.

4.1.4 Sensitivity (hassasiyet)

Hassasiyet, gergek pozitiflerin (optik disk piksellerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi)
oranint Olger. Optik disk segmentasyonunda, gercek optik disk piksellerinin dogru bir

sekilde tespit edilme yetenegini gosterir.

True Positives
4)

Sensitivity = — ,
True Positives+False Negatives

Esitlik 4.4°de yer alan formiil Sensitivity’e ait hesaplamay1 igermektedir.

4.1.5 Ortak Bilgi (confusion matrix)

Gergek ve tahmin edilen siniflar arasindaki iligkiyi gorsellestirmek i¢in kullanilir. Bu matris,

modelin hangi siniflar1 ne kadar dogru veya yanlis tahmin ettigini acikca gosterir.

4.1.6 Cross-validation

Modelin genelleme performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Veri setini
k-fold'lara ayirarak modeli egitmek ve test etmek, modelin gerg¢ek diinya verilerine ne kadar

iyi uyarlandigini belirlemek i¢in 6nemlidir.
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Bu performans 6l¢iitleri, modelin optik disk segmentasyonundaki basarisin1 degerlendirmek
icin kullanilabilir ve segmentasyonun ne kadar dogru yapildigini, gercek ve tahmin edilen
bolgeler arasindaki benzerligi ve 6rtiismeyi gosterir. Farkli performans dlgiitleri kullanilarak
modelin giiclii ve zayif yonleri belirlenir ve modelin iyilestirilmesi i¢in yol haritas

cikarilabilir.

4.2 Modelin Performans Sonuclari

Gelistirdigimiz UNet tabanli 6zellestirilmis attention destekli modelin performansin
degerlendirmek amaciyla Dice Score, Jaccard Index, Accuracy ve Sensitivity Olcutlerini
kullanarak kapsamli bir analiz gerceklestirdik. Bu analiz, modelin glokomik optik disk
segmentasyonunda ne kadar etkili oldugunu belirlememize yardimci olmaktadir.
Analizimizde, modelin egitim, dogrulama ve test asamalarinda elde ettigi performans

sonuglar1 dikkate alinmistir.

Egitim asamasinda, standart UNet ve Ozellestirilmis attention destekli UNet modelleri
iizerinde ayr1 ayr1 ¢alisarak her bir modelin egitim veri setine ne kadar iyi uyum sagladig:
belirlenmistir. Bu siirecte, egitim veri setinde elde edilen Dice Score, Jaccard Index,
Accuracy ve Sensitivity degerlerini kaydederek her bir modelin egitim performansi

belirlenmistir.

Dogrulama asamasinda, egitim siirecinde elde edilen modellerin dogrulama veri seti
Uzerinde testleri gergeklestirildi. Bu asamada, modelin egitim sirasinda asir1 uyum
yapmadigini ve genellestirme yeteneginin oldugunu degerlendirmek igin performans

metrikleri tekrar hesaplandi.

Son olarak, test agamasinda, modelleri test veri seti lizerinde degerlendirerek gergek diinya
kosullarinda ne kadar iyi performans gosterdikleri belirlendi. Bu asamada, her iki modelin
Dice Score, Jaccard Index, Accuracy ve Sensitivity degerlerini karsilastirarak hangi modelin

daha iyi bir segmentasyon yetenegine sahip oldugu gdzlemlendi.

Cizelge 1.1’de gelistirdigimiz modele ait performans ve karsilastirma sonuglari

gosterilmektedir. Elde ettigimiz sonuglar, gelistirdigimiz 6zellestirilmis attention destekli
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UNet modelinin standart UNet modeline kiyasla modelin kararliliginin ve tutarliliginin
yiiksek olmasi, standart sapmanin diger modellere kiyasla daha yiiksek oldugunu ve bu
durumun modelimizin genel performansini olumlu yo6nde etkiledigini gostermektedir.
Gelistirdigimiz modelde attention mekanizmasinin modelin segmentasyon performansini
artirdigini ve glokomik optik disklerin daha dogru bir sekilde tanimlanmasini sagladigini
ortaya koymaktadir.

Cizelge 1.1. Gelistirdigimiz Attention destekli Unet modeline ait Dice Score, Jaccard Index,

Accuracy ve Sensitivity degerlerinin karsilastirmasini i¢eren tablo

. . Gelistirdigimiz Attention

Unet Unet attention |Unet patch attention - .

Desteklli Unet Modeli
Dice Score | 96.54+0.66 94.88+0.59 95.67+0.58 95.18+0.71
el Jaccard Index | 93.39+1.19 90.42+1.07 91.83+1.11 90.95+1.15
Accuracy 99.92+0.06 99.88+0.03 99.90+0.04 99.89+0.05
Sensitivity | 98.24+0.41 97.85+0.67 98.06+0.70 97.77+0.71
Dice Score | 74.30+2.77 79.34+2.88 80.09+2.80 80.10+3.07
Validation Jaccard Index | 62.10+3.83 68.16+3.35 68.58+3.51 68.51+3.88
Accuracy 99.46+0.02 99.57+0.08 99.58+0.06 99.58+0.06
Sensitivity | 76.7516.28 84.57+4.24 86.8415.11 87.83+4.93
Dice Score | 75.83+2.68 78.88+2.39 78.9612.48 79.07+2.98
Test Jaccard Index | 64.18+3.60 67.20+2.64 67.40+3.10 67.86+3.72
Accuracy 99.52+0.08 99.57+0.07 99.58+0.07 99.57+0.08
Sensitivity | 80.95%5.37 87.10+3.74 89.08+3.81 89.99+4.14

4.3 Modelin Cikt1 Karsilastirmalari

Modelimizin egitimi tamamlandiktan sonra, gelistirdigimiz UNet tabanli 6zellestirilmis
attention destekli modelin performansini gorsel olarak degerlendirmek icin REFUGE veri
seti Uzerinde optik disk segmentasyonu yaptik. Bu asamada, modelin ger¢ek diinya verileri
iizerinde ne kadar etkili oldugunu gérmek amaciyla ¢iktilar1 grsel olarak inceledik. Ornek
olarak, farkli goriintii 6rnekleri iizerinde elde edilen segmentasyon sonuclarini analiz ettik
ve modelin optik diskleri dogru bir sekilde tanimlayip tanimlamadigini degerlendirdik. Bu
gorsel ¢iktilar, modelin gercek diinya uygulamalarinda ne kadar basarili oldugunu ve klinik
ortamlarda kullanilabilirligini gostermede 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sekilde elde
ettigimiz gorsel sonucglar, modelin performansmin gorsel olarak net bir sekilde ortaya
konmasini saglayarak, gelistirilmis modelin etkinligini ve glivenilirligini degerlendirmemize
yardime1 olmustur. Sekil 4.1°de yer alan gorseller gelistirdigimiz modelin tahminleme
goruntdlerinden érnekler icermektedir. Tahminleme gorsel karsilastirmalari, modelin gergek

diinya verileri iizerindeki etkileyici performansini gorsel olarak dogrulamaktadir.
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Sekil 4.1. Gelistirilen modelin tahminleme gorsel karsilagtirmalari
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4.4 Literatiir Karsilastirmasi

Glokom teshisi i¢in gelistirdigimiz Optik Disk Segmentasyonu modelimizin performansini
literatiirde yer alan diger ¢calismalarla karsilastirmak amaciyla olusturulmustur. Bu modelde
ozellestirilmis Unet mimarisi (Encoder - Channel-PatchBase Attention, Decoder - Spatial
Attention) kullanilmis olup, ¢esitli performans metrikleri degerlendirilmistir. Literatiirdeki
diger yaklagimlarla yapilan karsilastirmalar, modelimizin bu alandaki genel egilimleri ve
performansini daha genis bir perspektifte degerlendirmemize olanak tanimaktadir. Cizelge
1.2’de yer alan tabloda, farkli ¢alismalarin Optik Disk Segmentasyonu i¢in kullandigi
yontemler ve bu yontemlerin elde ettigi sonuclar yer almaktadir. Bu karsilagtirma,
modelimizin literatiirdeki diger yaklasimlarla nasil bir iliski i¢inde oldugunu gérmek

acisindan faydali olacaktir.

Cizelge 1.2. Gelistirdigimiz Attention destekli Unet modelinin literatiirde yer alan bazi
calismalar ile karsilastirilmasini i¢eren tablo

RIM-ONE | RIM-ONE | Drishti- | Drishti- [ REFUGE | REFUGE

Author Year |OD/OC Techniques Used
oD oC GS OD | GS OC oD oC
Edupuganti vd. 2018|0D/0OC - - - 0.897 - - FCN
Shankaranayanana vd. 2019(0D/0C 0.97 0.876 0.963 | 0.848 - - FCN
Wang vd. 2019/0D/OC| 0.968 0.856 0.974 | 0.901 | 0.883 0.96 DeeplabV3+
Chakravarty vd. 2019(0D/0C - - 0.97 0.87 - - RNN
Liu vd. 2019|0D/0C - - 0.98 0.89 - - VGG
-N ResN
Yu vd. 2019|0p/oc| 0961 | 0.845 | 0.974 | 0.888 U-Net and ResNet
combination
. U-Net cascade
Bian vd. 2020|0D/0OC - - - - 0.933 0.88
network
Xie vd. 2020|0D/0OC - - 0.976 | 0.907 - - U-Net
Imtiaz vd. 2021|0D/0OC - - 0.949 | 0.86 - - VGG
Pechadu vd. 2021|0D/OC| 0.955 0.868 0.963 | 0.84 | 0.962 | 0.899 EfficientNet
) U-Net and level
Yin vd. 2021|0D/0OC - - 0.962 | 0.871 L
set combination
Yuan vd. 2021|0D/OC - - - - - - Modified U-Net
U-Net d
Guo vd. 2021|op/oc| - - 097 | 0.8 et cascade
network
Hasan vd. 2021| OD - - - - - - Modified U-Net
-Net and GAN
Zhang vd. 2021|op/oc| 0.988 | 0909 | 0983 | 091 | 0.985 | 0.1 | UTNetandG
combination
Liu vd. 2022 |0D/0OC - - 0.98 | 0.912 | 0.959 | 0.887 EfficientNet
Haider vd. 2022|0D/OC| 0.969 0.858 0.98 | 0.915 | 0.965 | 0.895 | Encoder-decoder
Joshi vd. 2022|0D/OC| 0.962 0.833 | 0.974 | 0.94 - - GNN
Hervella vd. 2022 |0D/0C - - 0.972 | 0.91 0.959 | 0.883 U-Net
Wei vd. 2022 |0D/0OC - - 0.978 | 0.919 | 0.965 0.91 Modified U-Net
Transformer and
Yivd. 2023|0D/0OC - - 0.976 | 0.920 | 0.969 | 0.908 U-Net
combination
Li vd. 2023|0D/OC| 0.969 0.862 0.973 | 0.903 | 0.961 | 0.901
Yan vd. 2024|0D/OC| 0.971 0.896 0.969 | 0.859 | 0.968 | 0.891
U-Net
Encoder(Channel-
PatchBased
Proposed 2024|0D/0OC - - - - 0.9957 ate ?se
Attention)
Decoder (Spatial
Attention)
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Cizelge 1.2°de yer alan tabloda, gesitli yazarlarin optik disk (OD) ve optik gukur (OC)
segmentasyonu ile ilgili ¢alismalari ile 6nerilen modelin performansini karsilastirmaktadir.
Tabloda, farkli veri kiimelerinde (RIM-ONE, Drishti-GS, REFUGE) OD ve OC
segmentasyon performans metrikleri (6rnegin dogruluk, hassasiyet) ve kullanilan teknikler
belirtilmistir. Tabloya gore, 6nderdigimiz model, REFUGE veri setinde OD segmentasyonu
icin 0.9957 dogruluk ile diger ¢aligmalara kiyasla basirili performans sergilemistir. Bu
model, U-Net Encoder (Kanal-Yama Tabanli Dikkat) ve Decoder (Mekansal Dikkat)
kombinasyonu kullanarak gelistirilmistir. Tabloda yer alan diger caligmalar, genellikle U-
Net, FCN, EfficientNet gibi farkli derin 6grenme mimarileri ve kombinasyonlarin
kullanmislardir. Ornegin, Wang vd. (2019) DeeplabV3+ modelini kullanarak RIM-ONE ve
Drishti-GS veri setlerinde yiiksek dogruluk elde etmistir. Benzer sekilde, Zhang vd. (2021)
U-Net ve GAN kombinasyonunu kullanarak RIM-ONE, Drishti-GS ve REFUGE veri

setlerinde yiiksek performans gostermistir.

Onerilen modelin REFUGE veri setinde gosterdigi performans, 6zellikle kanal-yama tabanl
dikkat ve mekansal dikkat mekanizmalarinin etkili bir sekilde entegre edilmesinin 6nemini
vurgulamaktadir. Bu model, diger veri setleri ve metrikler igin de test edilerek genel
performans1 degerlendirilebilir. Ancak mevcut sonuglar, onerilen modelin optik disk
segmentasyonunda onemli bir ilerleme kaydettigini gostermektedir. Bu, ozellikle goz
hastaliklarinin erken teshisi ve izlenmesinde 6nemli uygulamalara sahip potansiyeli de ifade

etmektedir.

4.5 Tartisma

Bu boliimde gelistirdigimiz 6zellestirilmis attention destekli UNet tabanli modelin REFUGE

veri seti tizerinde gergeklestirdigimiz gozlemlerden elde edilen sonuglari ele almaktayiz.

Glokom, diinya genelinde gérme kaybina neden olan 6nde gelen nedenlerden biridir ve
erken teshis edilmesi, kalic1 gérme kaybinin 6nlenmesi agisindan hayati éneme sahiptir.
Optik disk segmentasyonu, glokomun erken teshisinde ve tedavisinde kritik bir adimdir
clinkli optik disk morfolojisindeki degisiklikler, hastaligin ilerlemesini takip etmek igin
onemli bir gosterge olarak kabul edilir. Bu nedenle, dogru ve hassas optik disk

segmentasyonu, glokom hastaliginin yonetimi agisindan hayati bir 6neme sahiptir.
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Gelistirdigimiz 6zellestirilmis attention destekli UNet modelinin REFUGE veri seti lizerinde
yaptigimiz gozlemler, modelin glokomik optik disk segmentasyonunda etkili bir arag
olabilecegini gostermektedir. Modelimizin egitim, dogrulama ve test asamalarinda elde
ettigi performans sonuglar1 incelendiginde, modelin yiiksek dogruluk, duyarlilik ve
hassasiyet degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Ozellikle, attention mekanizmasinin
modelin performansint artirdifit ve optik disk smirlarmin daha kesin bir sekilde
tanimlanmasini sagladig1 gozlemlenmistir. Bu, modelin glokomik degisiklikleri daha hassas
bir sekilde tespit edebilecegi anlamina gelir, bu da erken teshis ve tedavi i¢in 6nemlidir.
Encoder ve decoder kisimlarinda kullanilan attention mekanizmalarinin bu modeldeki
katkilarin1 agiklamak gerekirse, encoder kisminda kullanilan Channel Attention ve Patch-
Based Attention mekanizmalari, gelen gorintiilerin Ozelliklerini daha iyi vurgulayarak
modelin daha temel 6zellikleri daha iyi temsil etmesini saglar. Bu mekanizmalar, farklh
kanallardaki 6zellikler arasindaki iligkiyi belirler ve lokal baglami dikkate alir, bdylece
modelin daha kapsamli bir 6zellik uzaymm temsil etmesini saglar. Ote yandan, decoder
kisminda kullanilan Spatial Attention mekanizmasi, goriintiiniin farkli boéliimlerindeki
onemli Ozelliklere odaklanarak, optik disk gibi belirli yapilarin daha dogru bir sekilde
tanimlanmasina yardime1 olur. Bu mekanizma, her pikselin gevresindeki piksellerin 6nemini
belirleyerek, segmentasyon islemi sirasinda modelin daha fazla kontekst bilgisini dikkate
almasin1 saglar. Sonug¢ olarak, encoder ve decoder kisimlarinda kullanilan attention
mekanizmalari, modelin optik disk sinirlarim1 daha kesin bir sekilde tanimlamasina ve
glokomik degisiklikleri daha hassas bir sekilde tespit etmesine olanak tanir, bu da erken
teshis ve tedavi i¢in hayati Oonem tasir. Bununla birlikte, modelin bazi zorluklarla
karsilagabilecegi de gozlemlenmistir. Ozellikle, veri setindeki goriintiilerin gesitliligi ve
goriintii kalitesindeki farkliliklar modelin performansini etkileyebilir. Bu nedenle, modelin
daha genis ve cesitli veri setleri iizerinde daha fazla validasyon calismasi yapilmasi

gerekmektedir.

Sonug olarak, gelistirdigimiz 6zellestirilmis attention destekli UNet modelinin glokomik
optik disk segmentasyonunda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu belirtmek dnemlidir.
Ancak, modelin klinik uygulamalarda kullanilabilirligini dogrulamak i¢in daha fazla ¢calisma
ve validasyon gerekmektedir. Bu ¢alisma, glokom hastaliginin erken teshis ve tedavisinde
yapay zekd destekli segmentasyonun potansiyelini vurgulamaktadir ve gelecekteki

aragtirmalar icin bir temel olusturabilir.
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