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ONSOZ

Prematiire Retinopatisi (ROP), prematiire bebeklerde goriilen, erken tan1 gerektiren ve
korliige yol acabilen ciddi bir gbz hastaligidir. Hastaligin teshisi, retina damar yapilariin
morfolojik ozelliklerine, vaskiiler dilatasyona ve avaskiiler bolgelerin tespitine
dayandigindan son derece karmasik bir siirectir. Deneyimli oftalmologlar arasinda bile
evreleme tutarsizliklar goriilebilmektedir. Kalic1 gérme kaybini dnlemek icin erken ve
dogru teshis kritik 6nem tagimaktadir. Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme yontemleriyle
retina gorlintiilerinin otomatik segmentasyonu ve siniflandirilmasini gergeklestiren bir ROP
teshis sistemi gelistirilmistir.

Calismamin basindan sonuna kadar akademik bilgi ve tecriibesiyle bana eslik eden,
her zorlu asamada destek olan danismanim Dog. Dr. Vasif NABIYEV ’e derin tesekkiirlerimi
sunarim. Prematiire Retinopatisi hakkinda degerli bilgilerini benimle paylasan Dog. Dr.
Murat GUNAY'a ve katkilariyla beni destekleyen diger tiim hocalarima tesekkiirii bir borg
bilirim. Ayrica bu siiregte anlayisli yaklasimlart ve destekleriyle yanimda olan ¢alisma
arkadaslarima tesekkiir ederim.

Bu zorlu yolculukta sevgileri bana gii¢ veren, her animda yanimda hissettigim biricik
esime ve ¢ocuklarima; hayatimin her doneminde oldugu gibi bu siirecte de manevi ve maddi
desteklerini hi¢ eksik etmeyen, kiymetli annem Tiirkan MURAT'a, babam Sevket MURAT
'a sevgilerimi sunarim.

Her zaman benimle oldugunu bildigim, varligin1 hep yanimda hissettigim canim ablam
Aysun MURAT 'a en derin siikran ve minnettarligimi ifade ederim.

Ayhan MURAT
Trabzon 2025



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Prematiire Retinopati (ROP) Teshisinde Derin
Ogrenme Tabanl1 Retina Goriintii Segmentasyonu ve Siniflandirmas1” baslikli bu calismayi
bastan sona kadar damismamm Dog. Dr. Vasif NABIYEV’in sorumlulugunda
tamamladigimi, verileri/Ornekleri kendim  topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili
laboratuvarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve
kaynakcada eksiksiz olarak gosterdigimi, calisma siirecinde bilimsel arastirma ve etik
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sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 19/11/2025
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Yiksek Lisans Tezi

OZET

PREMATURE RETINOPATI (ROP) TESHISINDE DERIN OGRENME TABANLI
RETINA GORUNTU SEGMENTASYONU VE SINIFLANDIRMASI

Ayhan MURAT

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Dog. Dr. Vasif NABIYEV
2025, 79 Sayfa

Bu tez ¢aligmasi, prematiire retinopatisi (ROP) tanisinda kullanilmak tizere iki agamali,
derin 6grenme temelli bir yaklasim dnermektedir. Caligmanin ilk asamasinda, retinal damar
yapilarinin hassas segmentasyonu i¢in Attention U-Net mimarisini temel alan VesSegNet
gelistirilmis ve dikkat mekanizmalariyla giiclendirilmistir. Model, DRIVE veri seti tizerinde
egitilmis; farkli damar yapilarimin etkili sekilde 6grenilmesi i¢in hibrit bir kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Elde edilen segmentasyon c¢iktilari, 6zellikle ince damar yapilarinin ayrintil
olarak ortaya konmasini saglamis ve daha once segmente edilmemis FARFUM-ROP veri
setinde basarili damar haritalar1 ireterek ikinci asamada kullanilmak {tizere transfer
edilmistir. Ikinci asamada, segmente edilen damar maskeleri ve orijinal ROP fundus
goriintiileri birlikte degerlendirilerek ROP plus hastaligi siniflandirilmasi (no-plus, pre-plus,
plus) hedeflenmistir. Bu amagcla, EfficientNet tabanli ¢ift kollu (dual-branch) bir fiizyon
mimarisi tasarlanmistir. Deneysel sonuglar, VesSegNet'in DRIVE test setinde 0.807 F1
skoru, FusionROPNet'in ise ROP plus siniflandirmasinda 0.8137 makro F1 skoru ile yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. ROP tanisinda damar morfolojisinin klinik
onemi goz Oniinde bulundurularak, segmentasyon bilgisi siniflandirma siirecine entegre

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Prematiire Retinopatisi, Retinal Damar Segmentasyonu, Attention
U-Net, Hibrit Kayip Fonksiyonu, Cift Kollu Fiizyon Mimarisi
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Master’s Thesis

SUMMARY

DEEP LEARNING-BASED RETINAL IMAGE SEGMENTATION AND
CLASSIFICATION FOR DIAGNOSIS OF RETINOPATHY OF PREMATURITY (ROP)

Ayhan MURAT

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Vasif NABIYEV
2025, 79 Pages

This thesis proposes a two-stage, deep learning-based approach for the diagnosis of
retinopathy of prematurity (ROP). In the first stage, VesSegNet, based on the Attention U-
Net architecture, was developed and enhanced with attention mechanisms for precise
segmentation of retinal vessel structures. The model was trained on the DRIVE dataset,
utilizing a hybrid loss function to effectively learn different vessel structures. The obtained
segmentation outputs enabled detailed representation of fine vessel structures and
successfully generated vessel maps on the previously unsegmented FARFUM-ROP dataset,
which were then transferred for use in the second stage. In the second stage, the segmented
vessel masks and original ROP fundus images were evaluated together to classify ROP plus
disease (no-plus, pre-plus, plus). For this purpose, an EfficientNet-based dual-branch fusion
architecture was designed. Experimental results reveal that VesSegNet achieves an F1 score
of 0.807 on the DRIVE test set, whereas FusionROPNet attains a macro F1 score of 0.8137
for ROP plus disease classification, demonstrating robust performance. Given the clinical
importance of vascular morphology in ROP diagnosis, segmentation information was

incorporated into the classification pipeline.

Keywords: Retinopathy of Prematurity, Retinal Vessel Segmentation, Attention U-Net,
Hybrid Loss Function, Dual-Branch Fusion Architecture
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Retinadaki kan damarlari, canli insan bedeninde dogrudan incelenebilen tek terminal
damar yapisi olarak benzersiz bir konuma sahiptir (Lucas vd., 2013). Bu 6zelligi sayesinde
retina goriintilileri, sistemik hipertansiyon, diyabetik retinopati ve Ozellikle prematiire
retinopatisi (ROP) gibi ciddi oftalmik hastaliklarin erken teshisi ve takibi i¢in kritik bir
biyobelirteg islevi gormektedir. Damar morfolojisindeki diizensizlikler, diisiik kontrast ve
giiriiltii gibi etkenlerle birleserek damar yapilarimin belirginligini azaltmaktadir. Ayrica
damar bolgelerinin arka plana gbre oldukea kiiciik bir alan kaplamasi, sinif dengesizligi
problemine neden olmaktadir. S6z konusu kisitlamalar ayn1 zamanda gelistirilen otomatik
sistemlerin genelleme kapasitesini zorlamaktadir. Ozellikle medikal goriintii verileri {izerine
gelistirilen derin 6grenme modellerinde en biiyiik sorun, egitildigi veri setinde yliksek
dogruluk saglarken, daha 6nce gérmedigi ve farkli dagilima sahip veri setlerinde genelleme
yapamamasidir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek ve genelleme kapasitesini artirmak
amaciyla, bu tez ¢alismasi yenilik¢i mimari ve yontem iizerine temellendirilmistir.

VesSegNet; Damar segmentasyonu i¢in énerilen bu mimari, 6zellikle retina damar
segmentasyonu probleminde genelleme kapasitesi yiiksek olacak sekilde tasarlanmistir.
Modelin mimarisi, farkli veri dagilimlarina uyum saglayabilme yetenegi sayesinde,
kazanilan bilginin modelin daha Once karsilasmadigi veri setlerine etkin bir sekilde
aktarilmasin1 saglamaktadir. Egitim siirecinde Kullanilan hibrit kayip fonksiyonu
(HybridLoss), Binary Cross-Entropy (BCE), Dice Loss ve Focal Loss bilesenlerini beraber
kullanarak modelin sadece piksel dogruluguna degil, ayn1 zamanda zorlu ve az temsil edilen
damar piksellerine de odaklanmasini saglamistir. Bu yaklagim, genelleme kapasitesinin
artirlmasinda kritik bir rol oynamis ve literatiirdeki genelleme sorununa yonelik bir
yaklasim onermektedir.

FusionROPNet; ROP smiflandirmasi i¢in donerilen bu mimari, siniflandirma basarisini
artirmak i¢in Dual Fusion yaklagimi kullanmaktadir. Bu yontemde, modele yalnizca orijinal
fundus goriintiisii degil, ayn1 zamanda segmentasyon gorevi igin egitilen 6n model olan

VesSegNet modelinden elde edilen segmentasyon haritalarida ikinci bir girdi olarak



FusionROPNet modeline dahil edilmistir. Bu girdi akisi sayesinde, FusionROPNet modeli,
ham goriintiideki baglamsal bilgileri (dokusal ve global yap1) korurken, VesSegNet'in ¢ikti
olarak verdigi damar yapisi gibi kritik ayristirma bilgileri tizerinde de ¢alisabilmektedir. Bu
strateji, 6zellikle zorlu goriintiilerde, modelin hem ince ayrintilar1 yakalama hem de yanlis
tahmin edilen bolgeleri diizeltme basarisini maksimize etmis, boylece ince ayrintilari
yakalama yetenegini artirmistir. Bu yaklagim sayesinde gelistirilen mimari, ROP gibi zorlu
veri setleri iizerinde yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmistir. Onerilen iki asamali mimari,
otomatik teshis uygulamalarinda uzmanlara 6nemli klinik destek saglama potansiyeline

sahiptir.

1.2. Tezin Amaci ve Kapsami

Bu tez ¢alismasi, Prematiire Retinopatisi (ROP) teshisinde karsilagilan klinik kisitlari
gidermek i¢in yiiksek dogruluklu ve O6zglin bir derin 0grenme mimarisi Onermeyi
amaglamaktadir. Bu kapsamda, ROP icin yeterli biiyiiklikte etiketli veri setinin
bulunmamasi1 ve damar morfolojisinin ROP tanisindaki kritik O6nemi g6z Oniinde
bulundurularak, damar yapisin1 agik ve sistematik bicimde modele entegre eden iki agamali
ve uctan uca bir derin 6grenme ¢ergevesi onerilmistir. Calismanin ilk asamasinda VesSegNet
mimarisi, fundus veri setlerinden tiiretilen damar yapilar {izerinde egitilmistir. Takip eden
asamada, FusionROPNet mimarisi entegre edilerek damar bilgileri ve orijinal goriintiiler
flizyona tabi tutulmus; bu sayede siirl sayidaki veri seti zenginlestirilerek etkin bir ROP
siiflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu iki asamali strateji sayesinde, sinirli ROP verisi ile
calisilirken, damar yapisinin klinik dnemi modele agik¢a yansitilmis ve genelleme kapasitesi
performans metriklerinde goriildiigi gibi artirilmagstir.

Onerilen iki asamali derin Ofrenme ¢ergevesinin, tek asamali smiflandirma
yaklasimina gore performans Ustlinliigii deneysel olarak dogrulanmistir. Test setinde, tek
asamalr mimari 0.7843 F1-macro skoru elde ederken, VesSegNet segmentasyon ¢iktilarini
kullanilan iki asamali strateji 0.8137 (%3.75 artis) F1-macro skoruna ulasmis, Cohen’s
Kappa skorunda 0.6614°ten 0.7360’a (~%11.3 artis) anlamli bir performans artis
saglamistir. Bu iyilesme, birinci agamada retinal damar yapisinin hassas bir sekilde segmente
edilmesi sayesinde, ikinci asamadaki siniflandirma modelinin klinik agidan en Gnemli
Ozniteliklere (damar kivrimliligi, genislik, c¢atal noktalar1 gibi) odaklanabilmesinden

kaynaklanmaktadir. Ozellikle ROP gibi sinirli etiketli veriye sahip tibbi goriintiileme



problemlerinde, bu iki asamali yaklasim, modelin ilgisiz arka plan bilgisinden arindirilmas,
damar morfolojisi lizerinden 6grenmesini saglayarak genelleme kapasitesini artirmistir.

Mevcut ROP teshis siireci, tecriibeli uzmanlara olan yiiksek bagimliligi, teshisin uzun
stirmesi ve 0zellikle uzman eksikliginin yasandigi cografi bolgelerde veya merkezlerde tani
kalitesinin diisme riski gibi onemli kisitlamalara sahiptir. Bu kapsamda tezin temel hedefleri
sunlardir:

e Kilinik diizeyde yardimci sistem gelistirilmesi: Uzman oftalmologlara ROP plus
hastalig1 siniflandirilmasi ve takibinde hizli, objektif ve giivenilir segmentasyon
destekli siniflandirma sonuglar1 sunarak karar verme siireclerini desteklemek.

e Genelleme yetenegi yiikksek mimari tasarimi: Derin 6grenme modellerinin en biiyiik
handikap1 olan, egitildigi veri setinde iyi sonug verip, modelin daha 6nce gormedigi
veri setlerinde olusan genelleme sorununu agmak. Bu amagla, VesSegNet ve
FusionROPNet gibi mimariler ile hibrit kayip fonksiyonlart kullanilarak sistemin
klinik ortamlarda kullanilabilirligi artirilmistir. Binary Cross-Entropy (BCE), Dice
Loss ve Focal Loss bilesenlerini birlestiren hibrit kayip fonksiyonu (Hybrid Loss) ile
siif dengesizligine etkin bir ¢dzlim sunarak, segmentasyon problemlerinde yliksek
Dice skoru, IoU (Intersection over Union), hassasiyet ve F1 degerleri elde etmek
suretiyle literatiire katkida bulunmak.

Tezin birinci boliimiinde 6ncelikle ROP hastaliginin tanimi, klinik 6nemi, evreleri,
plus hastaligi smiflandirilmas1 ve teshis siirecinde karsilagilan zorluklar detaylica
incelenmektedir.

Daha sonra, retina damar segmentasyonunun klinik katkis1 ve bu alandaki zorluklar
ele alinarak, ¢6ziimde kullanilan derin 6grenme yaklasimlari ile CNN, U-Net, Attention U-
Net gibi segmentasyon mimarileri tanmitilmaktadir. Boliim, gelistirilen modellerin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilacak dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision),
duyarhilik (recall), F1-skoru, ROC egrisi, AUC ve Kkarisiklik matrisi gibi temel performans
oOl¢iitlerinin tanimlanmasi ve ilgili literatiir taramasi ile tamamlanmaktadir.

Tezin ikinci bolimii ¢aligmanin metodolojik yeniliklerini ve uygulama agamalarini
icermektedir. Bu boliimde, VesSegNet segmentasyon agiin mimarisi, BCE, Dice Loss ve
Focal Loss bilesenlerini igeren Hybrid Loss fonksiyonu ile egitim siireci agiklanmustir.
VesSegNet tarafindan tiretilen segmentasyon ¢iktilarinin FARFUM-ROP veri setine transfer
stireci ve bu transferin nitel analizi ele alinmistir. Devaminda, ROP plus hastaligi

smiflandirilmas: igin ¢ift kollu (dual-branch) yapiya sahip, FusionROPNet mimarisi



tanitilmig; VesSegNet ¢iktilarini girdi olarak kullanan fiizyon yaklasimi ve EfficientNet-BO
omurgasinin kullanimi agiklanmistir.

Tezin ti¢lincl bolimiinde, gelistirilen iki asamali sistemin deneysel sonuglar1 kapsamli
bir sekilde sunulmaktadir. VesSegNet icin DRIVE veri seti tizerinde elde edilen
segmentasyon performansi, accuracy, Dice katsayisi, loU ve F1-skoru gibi nicel metriklerle
degerlendirilmis; egitim ve dogrulama kayiplarinin degisimi, 6grenme egrileri ve farkli veri
dagilimlarina genelleme Kkapasitesi detayli olarak analiz edilmistir. Ozellikle ince damar
yapilariin segmentasyonu ve Hybrid Loss fonksiyonu'nun sinif dengesizligi sorununa etkisi
gorsel orneklerle desteklenmistir. FARFUM-ROP veri setine transfer edilen segmentasyon
ciktilarmin Kalitesi, nitel ve nicel yontemlerle incelenmistir. FusionROPNet mimarisinin
ROP siniflandirma performansi ise karigiklik matrisi analizi, Macro F1-skoru, hassasiyet ve
duyarlilik metrikleri ile degerlendirilmis; ¢ift kollu fiizyon yaklagiminin ve segmentasyon
maskesinin siniflandirma kararma olan katkis1 incenlenmistir.

Bu kapsamli deneysel bulgular, dordiincii boliimde sonuglar olarak Ozetlenmis,
literatiire yapilan yontemsel katkilar ve klinik uygulamalara potansiyel etkisine deginilmistir.
Son olarak besinci boliimde, gelecek calismalar i¢cin Oneriler ve olasi arastirma yonleri

sunulmustur.
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Sekil 1. Onerilen iki asamali mimari

Sekil 1, onerilen iki asamali mimariyi gostermektedir. ilk asamada VesSegNet modeli,
DRIVE veri seti ile egitilerek retinal damar segmentasyonu gerceklestirmektedir. Ikinci

asamada ise FusionROPNet mimarisi, FARFUM-ROP veri setine ait goriintiilerden elde



edilen damar maskeleri ve orijinal RGB fundus goriintiilerini birlestirerek ROP plus hastalik

siiflandirmas: yapmaktadir.

1.3. Prematiire Retinopatisi (ROP)

1.3.1. ROP’un Tanim ve Klinik Onemi

Prematiire retinopatisi (Retinopathy of Prematurity, ROP), prematiire dogan
bebeklerde retinal damarlanmanin tamamlanamamasi veya anormal seyretmesi sonucunda
ortaya ¢ikan, anormal damar olusumu ve fibro-vaskiiler doku ¢ogalmasiyla seyreden bir
hastaliktir (Gilbert, 2008). Hastalik o6zellikle diisik dogum agirlikli ve erken dogan
bebeklerde goriiliir (Blencowe vd., 2013). ROP, tedavi edilmedigi takdirde retina dekolmani
ve kalic1 gorme kaybi ile sonuglanabilir. Hastaligin erken evrelerde tespit edilmesi ve uygun
tedavi yaklasimlarinin (lazer ablasyon tedavisi veya vaskiiler endotelyal biiylime faktorii
inhibitorleri gibi) uygulanmasi, klinik seyrin olumlu yonde degistirilmesine olanak
tanimaktadir. Hastaligin Onlenebilir olmasi ve teshisinin yliksek diizeyde uzmanlik
gerektirmesi, ROP'u bilgisayar destekli tani sistemleri i¢in énemli bir arastirma konusu

haline getirmektedir (Fierson vd., 2018).

1.3.2. ROP Evreleri ve Tam Kriterleri

ROP, Uluslararasi ROP Siniflandirma Sistemi (ICROP)’na gore bes evrede
degerlendirilir (International Committee for the Classification of Retinopathy of
Prematurity, 2005).

e Evre l: Retina ile avaskiiler alan arasinda demarkasyon hatt1

e Evre 2: Bu hattin kabarik sirt halini almas1

e Evre 3: Fibrovaskiiler proliferasyonlarin olugmasi

e Evre 4: Parsiyel retina dekolmani

e FEvre 5: Total retina dekolmant

Ayrica, retinal damar degisiklikleri plus hastalig1 varligina gore siniflandirilmaktadir.
Plus hastalig1, retinanin arka segmentinde en az iki kadranda arteriyel genisleme ve venoz

tortudzitenin (kivrimlanma) artmasi ile karakterize edilir. Bu bulgular tam gelismemisse



durum pre-plus olarak tanimlanir. Plus hastaliginin varligi, tedavi kararinda kritik bir
faktordir ve hastaligin seyrini gosterir. Klinik pratikte, plus hastaliginin objektif
degerlendirilmesi, gozlemciler arasi1 degiskenlik nedeniyle zorluklar igermektedir ve bu

nedenle bilgisayar destekli tan1 sistemlerine olan ihtiyag¢ artmaktadir.

1.3.3.  ROP Tamsinda Karsilasilan Zorluklar

Prematiire bebeklerde ROP kontrolii igin belirli araliklarla uzman tarafindan muayene
edilme gerekliligi, oftalmologlarin is yiikiinii 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Ayn1 zamanda
ROP alaninda uzman hekim sayisinin yetersizligi, bu siirecin etkin yOnetimini
giiclestirmektedir.

Ayrica, hastaligin evre gegislerinde ve belirsiz bulgular tasiyan vakalarda, klinisyenler
arasinda goriis ayriliklar1 ortaya cikmakta ve bu durum teshis tutarsizligina yol
acabilmektedir. Retinadaki ince damar degisikliklerinin dogru sekilde ayirt edilebilmesi ise
yalnizca ileri diizey uzmanlik degil, ayn1 zamanda uzun siireli klinik deneyim de
gerektirmektedir. Bu durum, ROP tanisinin standardizasyonunu giiglestiren dnemli bir engel
olusturmaktadir. Ozellikle biiyiik merkezler disinda kalan hastanelerde gerekli donanim ve
uzman sayisinin yetersizligi, diizenli taramalarin aksamasmna veya gecikmesine yol
acabilmektedir. ROP alaninda deneyimli retina uzmanlarinin her merkezde bulunmamasi,
taninin dogrulugunu ve tedaviye erisimi smirlayan ek bir sorun olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

1.3.4. Goriintiileme Teknikleri (RetCam vb.)

ROP tanis1 konulmasi sirasinda yaygin olarak kullanilan sistemlerden biri genis agili
dijital fundus kamerast olan RetCam’dir. Bu sistem, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii
saglayarak hem tan1 hem de tedavi siirecinde karsilastirmali degerlendirme imkani sunar.
Son yillarda taginabilir kamera sistemleri ve yapay zeka destekli analiz yontemleri de tanisal
siireclerde kullanilmaya baslanmaistir.

Son yillarda tasmabilir fundus kameralar, 6zellikle donanim ve uzman eksikligi
bulunan saglik merkezleri i¢in 6nemli bir alternatif olmaktadir. Bu cihazlar, mobilite avantaji
sayesinde prematiire bebeklerin yogun bakim tinitelerinde veya kiigiik hastanelerde de ROP

taramalarinin gergeklestirilmesine olanak tanir. Tasinabilir sistemlerin kullanimi, bebeklerin



uzun siireli transportasyonundan kaynaklanan riskleri ortadan kaldirarak hasta giivenligini
artirmaktadir. Ayrica, bu cihazlarin maliyet etkinligi ve kolay kullanim 6zellikleri, 6zellikle
gelismekte olan iilkelerde ROP tarama programlarinin yayginlastirilmasma katki
saglamaktadir. Giinlimiizde, akilli telefon tabanli fundus goriintiileme sistemleri ve bulut
tabanli analiz platformlar1 ile kullanilan tagmabilir sistemler, tele-oftalmoloji

uygulamalarinin gelismesine de zemin hazirlamaktadir.

1.4. Retina Goriintiilerinde Segmentasyonun Onemi
1.4.1. Retina Damar Segmentasyonu: Tanim ve Zorluklar

Retina damar segmentasyonu, fundus goriintiilerinde kan damarlarinin piksel
diizeyinde tespit edilerek damar olmayan bdlgelerden ayirt edilmesi stirecidir (Fraz vd.,
2012). Bu siireg, damar sinirlarinin belirlenmesi, ince kilcal damarlarin tespiti ve dallanma
noktalarmin dogru sekilde ¢ikarilmasi gibi adimlar1 igerir. Retina damar segmentasyonu
bilgisayarli gérme i¢in olduk¢a zorlu bir problemdir. Bunun sebepleri:

e Kalin damarlar daha kolay bir sekilde ayirt edilebilirken, ince damarlarin diisiik

kontarast ve giiriiltii sebebi ile ayirt edilmesi zordur.

e Fundus goriintiilerde aydinlatma homojen olmayabilir. Baz1 bolgelerde damar arka
plandan ¢ok az ayrisir.

e Goriintiileme sirasinda olusan yansima, bulaniklik, kamera kaynakli bozulmalar,
hasta hareketleri gibi sebeplerden fundus goriintiilerinde bozulma ve farklilaklar
olusabilmektedir.

e Damarlarin kompleks geometrisinin olmasi, 6zellikle damar kavsaklar1 ve ¢ap
degisimlerinin tespiti zordur.

e En 6nemli problemlerden biri genelleme problemidir. Bir model egitildigi veri
setinde basarili olurken farkli veri setlerinde kullanilan cihaz, ¢oziintirlik veya
hasta popiilasyonundan dolay1 basarili olamayabilir.

Sonug olarak retina damar segmentasyonu klinik dneme sahip olmasina ragmen,

yukarida belirtilen zorluklardan dolayr bilgisayarli goriintii isleme ve derin 0grenme

yontemleri i¢in gelistirmeye acik bir arastirma alandir.



1.4.2. Damar Yapisinin ROP Tanisindaki Rolii

ROP tanisinda damar yapisinin analizi, plus hastaligimin belirlenmesinde kritik bir
adimdir. Ozellikle gdozdeki atardamarlarin genislemesi ve toplardamarlarin asir1 kivrimli
hale gelmesi (arteriyel genisleme ve vendz kivrimlanma), damar kalinligindaki degisimler
hastaligin evresini belirlemede dogrudan etkili olmaktadir. Damar morfolojisindeki
degisimler, plus hastaliginin tespitinde belirleyici bir parametre olarak kullanilir.

Retinal damar aginin geometrik ozellikleri, hastaligin ilerleyisi hakkinda 6nemli
bilgiler sunmaktadir. Damar ¢api, kivrimlilik derecesi, dallanma agilar1 ve vaskiiler
yogunluk gibi nicel parametreler, klinik degerlendirmede objektif kriterler olarak
kullanilabilir. Ancak bu parametrelerin manuel olarak 6l¢iilmesi zaman alic1 ve gozlemciler
aras1 degiskenlige agik bir siirectir. Bu nedenle, damar yapisinin otomatik segmentasyonu
ve analizi, ROP tanisinda standardizasyon saglamak ve erken teshis dogrulugunu artirmak

acisindan biiyiik onem tasimaktadir.

1.4.3. Otomatik Segmentasyonun Klinik Katkis1

Yapay zeka tabanli segmentasyon sistemleri, retinal hastaliklarinda tespitinde bir¢ok
onemli katki saglamaktadir. Bu sistemler retina damar yapisinin yiiksek hacimli veri
setlerinde hizli, glivenilir ve tekrarlanabilir sekilde analiz edilmesine olanak tanir. Klinik
agidan, Otomatik damar segmentasyonu uzman degerlendirmesine yardimci olarak tani
stiresini onemli Ol¢iide kisaltir ve uzmanlar tarafindan konulan tami farkliliklarimi azaltir

(Abramoff et al, 2010).

1.5. Tibbi Gériintii Segmentasyonunda Derin Ogrenme Yontemleri
1.5.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglar, 6zellikle gorsel veriler tizerinde giiclii bir performans saglayan
Ozellesmis bir derin 6grenme mimarisidir. Geneksel yapay sinir aglarindan ayrilan yonii
verinin uzamsal yapisini koruyarak islem yapabilme yetenegidir. Bu mimari o6zellik,

bilgisayarl gorii problemlerinde 6zellikle goriintii siniflandirma, nesne algilama ve gorsel



desen ¢ikarimi gibi gorevlerde kayda deger basarilar elde edilmesini saglamaktadir (LeCun
vd., 2015).

Evrisimli sinir aglarinin geleneksel sinir aglarindan en temel farki ve avantajlar1 su
sekilde siralanabilir:

e Uzamsal bilginin korunmasi: Evrigimli sinir aglari, goriintii izerindeki uzamsal
dagilim1 ve uzamsal bilgiyi anlayarak her pikseli diger piksellerle iliskisi i¢inde
degerlendirir. Bu 6zellik, evrisimli sinir aglarinin en 6nemli avantajlarindan birini
olusturmaktadir.

e Yerel 6zelliklerin tespiti: Kiiglik boyutlu filtreler kullanmasi sayesinde, evrisimli
sinir aglar1 goriintii igerisindeki ince ayrintilar1 etkin bir sekilde tespit edebilir.
Yakalanan bu kritik bilgiler, ilerleyen katmanlarda birlestirilerek Onemli
ozelliklerin kaybolmasi nlenir ve hiyerarsik bir 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilir.

e Hesaplama verimliligi: Geleneksel sinir aglarina kiyasla evrisimli sinir aglarinin en
belirgin avantaji hesaplama maliyetinin diisiikk olmasidir. Evrisim iglemleri ve
havuzlama (pooling) katmanlari araciligiyla goriintiiniin boyutu kii¢tltiiliirken,
onemli 6znitelikler korunur. Bu yaklasim, parametre sayisini ve hesaplama ytikiinii
onemli ol¢iide azaltarak modelin verimliligini artirir.

Evrisimsel sinir aglarinin mimarisi, belirli islevlere sahip katmanlarin sistematik bir
sekilde ardisik olarak yerlestirilmesiyle olusturulur. Bu katmanlar ii¢ temel kategoride
incelenebilir:

Evrisim katmani, ESA mimarisinin temel yap1 tasini olusturur. Bu katmanda, girdi
gOriintlislinlin tamamina erismek yerine, yerel alanlardaki 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilir.
Bu amagcla filtre veya cekirdek (kernel) olarak adlandirilan kiiciik boyutlu matrisler
kullanilir. Bir filtre, girdi matrisinin {izerinde belirli bir adim biyiikligi (stride) ile
kaydirilarak evrisim islemini gergeklestirir. Bu islem sonucunda, ilgili bélgenin 6zelliklerini
temsil eden bir 6zellik haritas1 (feature map) elde edilir. Her bir filtre, goriintiideki farkli bir
ozelligi (6rnegin kenar, kose, doku veya renk gradyani) tespit etmek iizere egitilir.
Matematiksel olarak, evrisim islemi girdi matrisi ile filtre matrisi arasindaki g¢apraz

korelasyon operasyonu seklinde ifade edilebilir (Goodfellow vd., 2016).
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Sekil 2. Evrisim katmaninda 6zellik ¢ikarimi

Sekil 2'de gosterilen evrigim isleminde, 2x2 boyutlu kernel matrisi (w, X, y, z
elemanlarindan olusan), 4x4 boyutlu girdi matrisi iizerinde sistematik olarak
kaydirilmaktadir. Her kaydirma adiminda (stride), kernel elemanlar1 ile ortiisen girdi
bolgesindeki elemanlar arasinda eleman-bazinda ¢arpim islemi uygulanir ve bu ¢arpimlarin
toplamu ¢ikt1 matrisinde bir deger olarak kaydedilir. Ornegin, turuncu ile vurgulanan ilk
pozisyonda ¢ikt1 degeri (aw + bx + ey + fz) formiilii ile hesaplanir. Bu islem, kernelin tiim
girdi lizerinde taranmastyla tekrarlanir ve sonugta 3%2 boyutlu bir 6zellik haritasi elde edilir.
Evrisim operasyonu, ESA mimarilerinde yerel uzamsal 6zelliklerin 6grenilmesinde temel
rol oynar.

Birden fazla filtrenin kullanilmasi, goriintiiden ¢ok sayida 6zelligin es zamanl olarak
¢ikarilmasina olanak tanir. Ik katmanlarda genellikle diisiik seviyeli 6zellikler (kenarlar,
cizgiler) 6grenilirken, daha derin katmanlarda yiiksek seviyeli ve soyut 6zellikler (sekiller,
dokular, nesneler) 6grenilir.

Havuzlama katmani, &zellik haritalarinin boyutsal indirgenmesini saglayan ve
hesaplama karmagikligini azaltan kritik bir bilesendir. Bu katman, 6zellik haritalar1 tizerinde
asagl ornekleme (downsampling) islemi uygulayarak, uzamsal boyutlar1 kiiciiltiirken en

onemli bilgilerin korunmasini hedefler.
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Havuzlama islemi, genellikle Ortiismeyen veya kismi Ortlisen kiiciik pencereler
kullanilarak gerceklestirilir. En yaygin kullanilan havuzlama yontemleri sunlardir:

e Maksimum Havuzlama (Max Pooling): Belirlenen pencere igindeki en biiyiik degeri
seger. Bu yontem, en belirgin 6zelliklerin korunmasini saglar ve goriintiideki kiiclik
degisimlere kars1 dayaniklilik (invariance) kazandirir.

e Ortalama Havuzlama (Average Pooling): Pencere icindeki tiim degerlerin
ortalamasini alir. Bu yaklasim, daha yumusak bir 6zellik gecisi saglar ve genel doku
bilgisini korur.

Havuzlama katmanmin baslica avantajlar1 sunlardir: Ozellik haritalarinin boyutunu
kiiciilterek hesaplama maliyetini diisliriir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltir. Modelin
konumsal degisimlere karsi daha dayanikli olmasini saglar. Agin daha derin katmanlarda

daha genis alanlardaki 6zellikleri algilamasina olanak tanir.

“lmax

Sekil 3. 2x2 Max Pooling islemi ile 7x7 boyutundaki 6zellik haritasinin 3x3 boyutuna
indirgenmesi

Sekil 3, maksimum havuzlama (max pooling) isleminin c¢alisma prensibini
gorsellestirmektedir. 7x7 boyutundaki girdi Ozellik haritas1 tizerinde, 2x2 boyutlu bir
pencere (filtre) stride=2 (adim=2) degeri ile kaydirilmaktadir. Her kaydirma adiminda,
pencere icindeki dort piksel degerinden en biiyiigii secilerek ¢ikt1 matrisine aktarilir. Koyu
kirmiz1 ile gosterilen ilk bdlgede, pencere i¢indeki maksimum deger belirlenerek ¢ikti
matrisinin sol iist kdsesine yerlestirilir. Bu islem, tiim 6zellik haritas1 taranana kadar tekrar
eder ve sonugta 3x3 boyutlu indirgenmis bir 6zellik haritas1 elde edilir. Bu mekanizma,
uzamsal boyutlarin %50'den fazla azaltilmasini saglarken, her bolgedeki en giiclii

ozelliklerin korunmasina olanak tanir.
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Tam baglantili katmanlar, genellikle ESA mimarisinin son bolimiinde yer alir ve
siiflandirma gorevini gergeklestirir. Evrisim ve havuzlama katmanlar tarafindan ¢ikarilan
yiiksek seviyeli 6zellikleri alarak, bunlar1 nihai ¢iktiya (sinif etiketlerine) doniistiiriir. Bu
katmanda, Onceki katmandan gelen tiim noronlar, mevcut katmandaki her bir norona
baglanir. Dolayisiyla, 6grenilen Ozelliklerin tamami dikkate alinarak karar verme siireci
gerceklestirilir. Evrisim katmanlarindan gelen ¢ok boyutlu o6zellik haritalari, 6nce
diizlestirme (flatten) islemi ile tek boyutlu bir 6zellik vektoriine doniistiirtiliir. Geleneksel
yapay sinir aglarindaki gizli katmanlarla ayn1 yapiya sahip olan tam baglantili katmanlar,
Ozellik vektoriinii alarak smif olasiliklarint  hesaplar. Cok siifli = siniflandirma
problemlerinde, son tam baglantili katmanin c¢ikisinda genellikle softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, her bir sinifa ait olasilik degerlerini hesaplayarak, en
yiiksek olasiliga sahip sinifin tahmin olarak se¢ilmesini saglar.

Padding (Dolgu): Girdi goriintiisiiniin kenarlarina sifir veya baska degerler eklenerek,
evrisim iglemi sonrasi 6zellik haritasinin boyutunun kontrol edilmesini saglar. Valid padding
(padding=0) kullanildiginda her katmanda boyut kiigiiliir ve kenar bilgileri daha az islenir.
Same padding ise kenarlara sifir eklenerek orijinal boyutun korunmasini saglar, bu da derin
aglarda boyut yonetimini kolaylastirir ve kenar piksellerdeki bilgi kaybini 6nler.

Stride (Adim): Filtrenin girdi lizerinde kaydirilirken attigi adim sayisint belirtir.
Stride=1 her piksel tizerinden gegerken, daha biiyiik stride degerleri (stride>2) ¢ikt1
boyutunu 6nemli Sl¢lide kiiciiltiir ve hesaplama maliyetini azaltir. Biiylik stride, bazen

havuzlama katmaninin alternatifi olarak kullanilir.
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Sekil 4. Evrisimsel sinir aglarinda ¢ekirdek, adim ve dolgu parametrelerinin
gorsellestirilmesi

Sekil 4, evrisimsel sinir aglarinin temel yapitaglarindan olan evrisim (convolution)
isleminin parametrelerini gorsel olarak sunmaktadir. Sol tarafta, ¢cekirdek (kernel) matrisinin
giris verileri iizerinde sistematik bir sekilde kaydirilarak 6zellik ¢ikarimi gergeklestirdigi ti¢
boyutlu gosterim yer almaktadir. Seklin sag boliimiinde, 4x4 boyutundaki bir ¢ekirdegin 2
birimlik adim (stride) parametresi ile hareket ettigi iki boyutlu olarak detayl
gosterilmektedir. Cekirdek tarafindan islenen bolgeler, evrisim isleminin uygulandigi
konumlar1 ifade etmektedir. Giris matrisinin ¢evresine eklenen genisletilmis alan ise sifir
dolgu (zero-padding) teknigini temsil etmekte ve bu sayede ¢ikt1 boyutlarinin kontrolii
saglanmaktadir. Sekilde belirtildigi iizere, kernel boyutu 4, stride degeri 2 ve padding degeri
1 olarak yapilandirtlmistir.

Dolgu islemi, 6zellikle kenar piksellerinin kaybolmasini1 6nlemek ve ¢ikt1 boyutlarin
kontrol edebilmek amaciyla uygulanmaktadir. Adim parametresinin 2 olarak secilmesi,
ornekleme frekansini azaltarak c¢ikti  Oznitelik haritasinin  uzamsal ¢oziiniirliiglini
diistirmektedir. Bu parametrelerin optimal konfigiirasyonu, agin 6grenme kapasitesi,
hesaplama karmasiklig1 ve bellek gereksinimleri arasindaki dengenin saglanmasinda kritik
rol oynamaktadir. Bu parametrelerin optimize edilmesi, ESA mimarilerinin derinlik,
verimlilik ve performans dengesi agisindan kritiktir. Modern mimariler (ResNet, VGG,
Inception vb.), padding ve stride degerlerini stratejik olarak kullanarak goriintii isleme

gorevlerinde yiiksek basari elde etmektedir.
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Aktivasyon fonksiyonlari, ESA mimarisinde dogrusal olmayan (non-linear) 6zellikler
o6grenmeyi miimkiin kilan kritik bilesenlerdir. Bu fonksiyonlar olmadan, ag ne kadar derin
olursa olsun yalnizca dogrusal doniisiimler oOgrenebilir ve karmasik Oriintiileri
modelleyemez. ESA'larda en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari:

ReLU (Rectified Linear Unit): En popiiler aktivasyon fonksiyonu olup, f(x) = max (0,
x) seklinde tanimlanir. Negatif degerleri sifirlayarak basit ama etkili bir dogrusal olmama
Ozelligi saglar. Hesaplama agisindan verimlidir ve gradyan kaybi (vanishing gradient)
problemini azaltir.

Leaky ReLU: ReLU'nun gelistirilmis versiyonu olup, negatif degerler icin kiiciik bir

egim (genellikle 0.01) kullanir. Bu sayede "6lii néron" problemini azaltir.
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Sekil 5. Aktivasyon fonksiyonlart: (a) ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu, (b) Leaky
ReLU fonksiyonu

Sekil 5, her iki fonksiyonun da pozitif bolgede ayn1 dogrusal davranis1 sergiledigini,
ancak negatif bolgede farklilastigini gdstermektedir. ReLU (a) negatif degerleri tamamen
sifirlarken, Leaky ReLU (b) negatif bolgede kiiciik bir egim (0.01) koruyarak gradyan akisini
stirdiiriir.

Sigmoid: Cikis degerlerini 0 ile 1 arasinda simirlayan bir fonksiyondur. Ikili
siniflandirma problemlerinin ¢ikis katmaninda siklikla kullanilir.

Tanh: Sigmoid'in 6lgeklendirilmis versiyonu olup, ¢ikis araligi -1 ile 1 arasindadir.

Sifir merkezli olmasi nedeniyle bazi durumlarda sigmoid fonksiyonu yerine tercih edilir.
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ESA'larda asir1 6grenmeyi onlemek ve modelin genelleme yetenegini artirmak igin
cesitli diizenlilestirme (regularization) teknikleri kullanilir:

Dropout: Egitim sirasinda rastgele segilen noronlarin gecgici olarak devre disi
birakilmasi islemidir. Bu yontem, agin belirli ndronlara agir1 bagimli olmasini 6nler ve daha
ayirt edici o6zellikleri 6grenmesini tesvik eder (Srivastava vd., 2014). Sekil 6(a) standart tam
baglantili sinir ag1 mimarisini gdstermektedir; tiim noronlar ve baglantilar aktif durumdadir.
Sekil 6(b)'de ise egitim sirasinda dropout uygulandiginda, rastgele secilen noronlar (X ile
isaretli) ve bunlara ait baglantilar gecici olarak devre dis1 birakilmaktadir. Bu islem, her
egitim iterasyonunda farkll bir alt-ag yapisinin 6grenmesini saglayarak modelin genelleme

yetenegini artirir.
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Sekil 6. Dropout regularization tekniginin gorsellestirilmesi

Batch Normalization: Her katmandaki aktivasyonlarin normalize edilmesini
saglayarak, egitim siirecini hizlandirir ve daha yiiksek 6grenme oranlarinin kullanilmasina
olanak tanir. Ayrica, diizenlilestirici bir etki gOstererek asir1 6grenmeyi azaltir (loffe &
Szegedy, 2015). L1 ve L2 Diizenlilestirme: Kayip fonksiyonuna agirlik degerlerinin
cezalandirilmasini ekleyerek modelin karmasikligini kontrol eder. L1 diizenlilestirme seyrek
agirlik matrisleri olustururken, L2 diizenlilestirme (weight decay) agirlik degerlerini kiiciik
tutar ve yaygin olarak tercih edilir. Data Augmentation (Veri Cogaltma): Egitim verisi
tizerinde dondiirme, yansitma, kirpma, renk degistirme gibi dontisiimler uygulayarak yapay
olarak veri setini genisletir. Bu yontem, modelin farkli varyasyonlara kars1 dayanikliligini
artirtr ve en etkili diizenlilestirme tekniklerinden biridir. Early Stopping: Dogrulama
hatasinin artmaya basladig1 noktada egitimi durdurarak asir1 6grenmeyi Onler. Model,

dogrulama performansinin en iyi oldugu iterasyondaki agirliklarla kaydedilir.
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1.5.2. U-Net: Biyomedikal Gériintii Segmentasyonu I¢in Temel
Mimari

U-Net, ozellikle tibbi goriintii boliitleme (segmentation) gorevlerinde yiiksek basari
gosteren ve 2015 yilinda Ronneberger, Fischer ve Brox tarafindan gelistirilen 6zel bir
evrigimsel sinir ag1 mimarisidir. Adin1 karakteristik U-seklindeki mimari yapisindan alan bu
ag, smirl egitim verisi olan problemlerde de etkili sonuglar iiretebilme yetenegi sayesinde
biyomedikal goriintii analizi alaninda devrim niteliginde bir gelisme olarak kabul
edilmektedir (Ronneberger vd., 2015).

U-Net mimarisi, piksel diizeyinde hassas tahminler gerektiren goriintli boliitleme
problemleri i¢in 6zel olarak tasarlanmigtir. Geleneksel siniflandirma goérevlerinden farkl
olarak, boliitleme gorevlerinde her piksel i¢in ayr1 bir sinif tahmini yapilmasi gerekmektedir.
U-Net, bu zorlu gorevi yerine getirmek i¢in kodlayici (encoder) ve kod ¢6ziicti (decoder) iki

temel bileseni igeren simetrik bir yap1 kullanir.

ornekleme drnekleme

Sekil 7. U-Net mimarisi

Sekil 7, U-Net'in simetrik encoder-decoder mimarisini gostermektedir. Soldaki
daralan yol (encoder), ardisik 3x3 evrisim ve 2x2 max pooling katmanlar1 ile goriintii
boyutunu  kademeli olarak azaltirken ozellik kanal sayisini artirir

(64—128—256—512—1024). Ortadaki bottleneck boliimii, en derin 6zellik temsilini
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olusturur. Sagdaki genisleyen yol (decoder), 2x2 transposed convolution ile yukari
ornekleme yapar ve Ozellik kanal sayisini azaltir. Kesikli oklar ile gdsterilen atlama
baglantilar1 (skip connections), encoder'daki yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellikleri decoder'in
karsilik gelen seviyelerine birlestirir (concatenation). Bu mekanizma, ince yapilarin ve kenar
detaylarinin korunmasini saglar. Son asamada 1x1 evrisim katmani ile piksel-diizeyinde
siif tahmini Uretilir.

Daralma yolu, mimarinin sol tarafini1 olusturur ve klasik bir evrisimsel sinir agi
yapisini takip eder. Bu boliimiin temel islevleri sunlardir:

e Ozellik Cikarmmi: Ardisik evrisim katmanlar1 aracilifiyla goriintiiden hiyerarsik
ozellikler ¢ikarilir. Ik katmanlarda diisiik seviyeli 6zellikler (kenarlar, dokular),
derin katmanlarda ise yiliksek seviyeli semantik 6zellikler 6grenilir.

e Boyutsal indirgeme: Her evrisim blogundan sonra 2x2 maksimum havuzlama
islemi uygulanir. Bu islem, uzamsal boyutlar1 yariya indirirken 6zellik kanallarinin
sayisini iki katina ¢ikarir (6rnegin, 64—128—256—512).

e Baglam Bilgisinin Yakalanmasi: Havuzlama islemleri sayesinde, agin alici alani
(receptive field) genisler ve daha genis baglamsal bilgi elde edilir.

e Tipik bir daralma yolunda, her seviyede iki adet 3x3 evrisim katmani (padding
olmadan), ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonu ve 2x2 maksimum havuzlama
katmani yer alir.

Bu yap1, giderek artan soyutlama seviyelerinde 6zellik temsillerinin 6grenilmesini
saglar. Genisleme yolu, mimarinin sag tarafin1 olusturur ve daralma yolunda kaybedilen
uzamsal bilgiyi geri kazandirir. Bu béliimiin temel 6zellikleri:

e Yukar1 Ornekleme (Upsampling): Her adimda, 6zellik haritalar1 2x2 ters evrisim
(transposed convolution veya deconvolution) islemi kullanilarak boyutsal olarak iki
katina ¢ikarilir. Ayni zamanda 6zellik kanallar yariya indirilir.

e Atlama Baglantilar1 (Skip Connections): U-Net'in en yenilik¢i ve ayirt edici
ozelligi, daralma yolundaki karsilik gelen katmanlardan gelen yiiksek ¢oziintirliiklii
ozellik haritalarinin, genisleme yolundaki yukar1 6rneklenmis 6zellik haritalariyla
birlestirilmesidir. Bu birlestirme islemi, 6zellik haritalarinin kanal boyutunda
birlestirilmesi (concatenation) seklinde gerceklestirilir.

e Hassas Lokalizasyon: Atlama baglantilar1 sayesinde, derin katmanlarda 6grenilen
semantik bilgi ile s1g katmanlardaki hassas konum bilgisi bir araya getirilir. Bu

mekanizma, piksel diizeyinde kesin boliitleme sonuglarinin elde edilmesini saglar.
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Genisleme yolunda her seviyede, birlestirme isleminden sonra iki adet 3%3 evrigim
katman1 ve ReLU aktivasyonu uygulanir. Son katmanda, 1x1 evrisim kullanilarak 6zellik
vektori istenilen sinif sayisina eslenir.

U-seklindeki mimarinin alt noktasinda yer alan koprii katmani, en derin ve en soyut
ozelliklerin 6grenildigi bolimdiir. Bu katmanda, en kii¢iik uzamsal boyut ve en fazla 6zellik
kanali bulunur. Koprii katmani, kodlayici ve kod ¢6zlicii arasinda bir gegis gorevi gorerir ve
gorilintiinlin en yogun semantik temsilini igerir.

U-Net'in basarisinin temel nedeni, atlama baglantilarinin  kullanilmasidir. Bu
baglantilar birkac kritik avantaj saglar:

e Gradyan Akigmin lyilestirilmesi: Geri yayilim sirasinda, gradyanlarin agin derin
katmanlarina daha kolay ulagmasini saglayarak egitim siirecini iyilestirir ve
gradyan kayb1 problemini azaltir.

e Cok Olgekli Bilgi Entegrasyonu: Farkli soyutlama seviyelerindeki bilgilerin
kombinasyonu hem yerel detaylarin hem de global baglamin yakalanmasin1 saglar.

e Hassas Smir Belirleme: Ozellikle nesne sinirlarinin kesin olarak belirlenmesi
gereken uygulamalarda, yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarinin korunmasi kritik
oneme sahiptir.

U-Net, sinirli egitim verisi ile calisabilmek i¢in veri artirma (data augmentation)
tekniklerinden yararlanir. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda, etiketlenmis veri elde
etmenin maliyetli ve zaman alic1 olmasi nedeniyle bu 6zellik biiyiik 6nem tasir:

e Elastik Deformasyon: Goriintiilere rastgele elastik bozulmalar uygulanarak, dogal

doku varyasyonlar1 simiile edilir.

e Dondiirme ve Yansitma: Goriintiiler rastgele acilarda dondiiriiliir ve yansitilir.

e Olgeklendirme ve Kirpma: Farkli biiyiitme seviyelerini simiile etmek i¢in kullanilir.

e Parlaklik ve Kontrast Degisimi: Farkli goriintiileme kosullarina kars1 dayaniklilik

saglar.

U-Net, 6zellikle biyomedikal goriintii segmentasyonunda karsilagilan iki kritik zorlugu
ele almak icin 6zel bir agirlikli kayip fonksiyonu kullanir: sinif dengesizligi ve bitisik
nesnelerin birbirinden ayrilmasi. Standart segmentasyon gorevlerinde, arka plan pikselleri
genellikle nesne piksellerinden ¢ok daha fazladir ve bu durum modelin arka plana asiri
odaklanmasina neden olabilir. Ayrica, birbirine ¢ok yakin veya degen hiicrelerin sinirlarinin

dogru tespit edilmesi, biyomedikal analizlerde hayati oneme sahiptir. U-Net'in kayip
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fonksiyonu, her piksel icin 6zel olarak hesaplanan bir agirlik haritas1 (weight map) kullanir.

Bu agirlik haritasi iki temel bilesenden olusur:

o Simf dengesi agirligi (w_c): Her sinifin frekansina gore hesaplanan ve az temsil
edilen siniflara (6rnegin hiicre sinirlar1) daha yiiksek agirlik veren bir katsayidir. Bu
sayede, model nadir goriilen ama kritik 6neme sahip piksellere daha fazla dikkat
eder.

e Nesne ayrimi agirligi (w_0): Bitisik nesneler arasindaki sinir bolgelerine ekstra
agirlik verir. Her piksel i¢in, en yakin iki nesne merkezine olan uzakliklar (d: ve d)
hesaplanir. Bu uzakliklar kullanilarak, nesnelerin birlestigi bolgelerde (di + d-
kiigiik oldugunda) agirlik degeri artirilir. Bu mekanizma, modelin bitisik hiicreleri
ayirt etmesini tesvik eder. Ozel kayip fonksiyonu sayesinde U-Net hem sinif
dengesizligi problemini ¢dzer hem de birbirine ¢ok yakin nesnelerin sinirlarini
basariyla tespit edebilir. Ozellikle hiicre segmentasyonunda, degen hiicrelerin ayr1
bireyler olarak taninmasi kritik 6neme sahiptir ve bu agirlikli kayip fonksiyonu bu

zorlugu basariyla ele alir.

U-Net mimarisi, baslangigta tibbi goriintii analizi igin gelistirilmis olsa da zamanla

bir¢ok farkli alanda basariyla kullanilmistir:

e Tibbi goriintii boliitleme: Hiicre boliitleme, organ segmentasyonu, timor tespiti,
beyin MR goriintiilerinin analizi, retina damar segmentasyonu ve Prematiire
Retinopatisi (ROP) teshisi gibi oftalmolojik uygulamalarda kullanilmaktadir.

e Uydu goriintii analizi: Uzaktan algilama uygulamalarinda arazi kullanim
smiflandirmasi, bina ve yap1 tespiti, yol agi c¢ikarimi, orman alanlarinin
haritalanmasi1 ve sehir planlamasi ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

e Endiistriyel uygulamalar: Uretim siireclerinde otomatik kalite kontrolii, yiizey
kusurlarinin tespiti, malzeme yapisi analizi ve yari iletken iiretiminde hata tespiti
gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.

e Otonom araglar: Siiriliciisiiz araglarda yol ve serit segmentasyonu, trafik
isaretlerinin ve diger araclarin tespiti, siirlis senaryolarinin anlasilmas: ve robotik

uygulamalarda ¢evre algilama gorevlerinde yer almaktadir.
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U-Net'in basarisi, bir¢ok varyasyon ve iyilestirmenin gelistirilmesine ilham vermistir:

e 3D U-Net: Orijinal U-Net'in ii¢ boyutlu goriintiiler i¢in uyarlanmis versiyonudur
(Cigek vd., 2016). 2D evrisim katmanlar1 yerine 3D evrisim kullanarak, hacimsel
tibbi goriintiilerde (CT, MRI) daha iyi baglamsal bilgi ¢cikarimi saglar.

e Residual U-Net: U-Net mimarisine rezidiiel baglantilar (residual connections)
eklenerek daha derin aglarin egitilmesini kolaylastirir (Alom vd., 2018). ResNet'ten
ilham alan bu yaklasim, gradyan akisimi iyilestirerek daha karmasik O6zellik
ogrenimini miimkiin kilar ve performansi artirir.

e Attention U-Net: Encoder'dan decoder'a aktarilan o6zelliklere otomatik dikkat
agirliklar1 uygulayarak, modelin hedef bolgelere segici odaklanmasini saglar.
Attention gate'ler, alakasiz arka plan ozelliklerini baskilarken, dnemli anatomik
yapilara ait dzellikleri vurgular. Ozellikle kiigiik, ince veya diisiik kontrastli hedef
yapilarin segmentasyonunda 6nemli performans artigi gosterir. Bu tez calismasinda
gelistirilen VesSegNet modeli, Attention U-Net mimarisine dayanmaktadir.

e U-Net++: Encoder ve decoder arasinda yogun (nested) atlama baglantilar1 ve derin
gbzetim stratejisi kullanir. Her encoder seviyesi, sadece karsilik gelen decoder
seviyesine degil, ara seviyelere de baglanir. Bu yogun baglanti yapisi, farklh
semantik seviyelerdeki oOzelliklerin daha iyi flizyonunu saglar ve degisken
boyutlardaki nesnelerin segmentasyonunda iistiin performans gosterir.

U-Net mimarisi, sinirlt veri ile yliksek hassasiyetli piksel seviyesi tahminler gerektiren

problemlerde, 6zellikle de tibbi goriintii analizi alaninda, altin standart haline gelmistir. Basit
ama etkili tasarimi, giiclii performans: ve uyarlanabilirligi sayesinde, goriintii boliitleme

alaninda en ¢ok tercih edilen mimarilerden biri olmaya devam etmektedir.

1.5.3. Attention U-Net ve Dikkat Mekanizmalari

Attention-UNet, ozellikle tibbi goriintii segmentasyonu gibi gorevlerde siklikla
kullanilan popiiler bir evrisimsel sinir agi (CNN) mimarisi olan U-Net'in dikkat
mekanizmalari ile iyilestirilmis bir versiyonudur. Geleneksel U-Net'teki atlama baglantilari,
kodlayicidan gelen tiim 6zellik haritalarini (feature maps) kod ¢oziiciiye dogrudan gegirir.
Ancak bu hem ilgili hem de ilgisiz arka plan giriltiisii/6zelliklerinin ge¢mesine neden
olabilir. Attention U-Net, bu atlama baglantilarina dikkat gecitleri (attention gates- AG'ler)

ekler.
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Dikkat ge¢idi (attention gate): Kodlayicidan gelen ozellikler ile kod ¢6ziictideki

daha derin katmanlardan gelen 6zellikler (baglam bilgisi) kullanilarak bir dikkat

haritasi olusturulur.

Bu dikkat haritasi, kodlayict 6zelliklerini filtreler. Modelin segmentasyon hedefi

icin en alakali olan uzamsal alanlara (6rnegin bir tiimoriin simirlarina veya bir

organin kenarlarina) odaklanmasini saglar.

Sonu¢ olarak, Attention U-Net, ilgisiz arka plan bdlgelerindeki aktivasyonu

otomatik olarak azaltir ve hedef yapinin sekline ve boyutuna daha iyi uyum saglar.
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Sekil 8. Attention U-Net mimarisi

Dikkat mekanizmasi, derin O6grenme modellerinin bir girdi igerisindeki hangi

kisimlarin (6rnegin bir goriintiideki piksellerin, bir ciimledeki kelimelerin) belirli bir gorev

icin daha 6nemli oldugunu otomatik olarak 6grenmesini saglayan bir tekniktir. Tipk1 insan

beyninin bir ise odaklanirken ilgili bilgileri 6ne ¢ikarmasi gibi, yapay zeka modellerinin de

kritik ozelliklere daha fazla "dikkat" etmesine olanak tanir.

Bu mekanizma sayesinde model, tiim girdi verisine esit agirlik vermek yerine, ¢ikti

tiretimi i¢in en alakali olan kisimlara agirliklar atar.

Baglami gii¢lendiren temel dikkat mekanizmasi tiirleri:
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Kendi Uzerine Dikkat (Self-Attention): Girdinin kendi icindeki farkli kisimlarmin
birbirleriyle olan iliskisini hesaplar. Ozellikle Transformer gibi dogal dil isleme (NLP)
modellerinde yaygin olarak kullanilir. Bir climledeki her kelimenin diger kelimelerle olan
baglamin1 anlamasina yardimei olur.

Kanallar Aras1 Dikkat (Channel Attention): Farkli 6zellik kanallarinin (feature

channels) goreve ne kadar katkida bulundugunu belirleyerek daha 6nemli kanallar1 vurgular.
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O/ ﬂ r alama V;:na RELU w2yacrmac
Girdi Ozellik Haritasi (+)—{Sigmoid }—| Kanal
Global Maksumlm m 5|k|5t|rma ReLU m (€
HxWxC I ] VeK *C
P
©)
Y=saX
(Kanala gére yaypnlanmis carpma

Cikis Ozellik Haritasi

HxWxC

Sekil 9. VesSegNet mimarisinde kullanilan kanal dikkat mekanizmasinin (channel
attention) yapisi

Kanal dikkat mekanizmast (Sekil 9), derin 6grenme modellerinin 06zellik
haritalarindaki farkli kanallarin 6nem derecelerini adaptif olarak ayarlamasini saglayan bir
yontemdir. Bu mekanizma, agmn hangi 6zellik kanallarinin belirli bir gorev icin daha
bilgilendirici oldugunu &grenmesine olanak tanir. Ilk asamada, girdi 6zellik haritasmna
(HxWxC boyutunda) global ortalama havuzlama (Global Average Pooling- GAP) islemi
uygulanarak uzamsal bilgiler sikistirilir ve her kanal i¢in tek bir temsili deger elde edilir. Bu
islem, her kanalin genel baglamsal bilgisini yakalayarak (1x1xC) boyutunda bir kanal
tanimlayict vektor iiretir. Ardindan, iki tam baglantili katmandan olusan bir darbogaz
(bottleneck) yapist kullamilir. {lk katman, hesaplama verimliligini artirmak amaciyla kanal
boyutunu bir azaltma orani (r) ile kiigiiltiir (C—C/r) ve ReLU aktivasyon fonksiyonu ile
dogrusal olmayan bir déniisiim uygular. Ikinci katman ise boyutu tekrar orijinal kanal
sayisina genisletir (C/r—C) ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak 0 ile 1 arasinda
normalize edilmis dikkat agirliklar: Giretir.

Elde edilen bu agirliklar, her kanalin 6nem derecesini temsil eder ve orijinal 6zellik
haritasi ile kanal bazinda ¢arpilarak 6nemli kanallarin vurgulanmasi, dnemsiz olanlarin ise

baskilanmasi saglanir. Bu yaklasim, modelin temsil giiciinii artirarak daha ayirt edici
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ozellikler 6grenmesine ve sonug olarak segmentasyon performansinin iyilesmesine katki
saglar. Kanal dikkat mekanizmasi, 6zellikle U-Net gibi encoder-decoder mimarilerinde
atlama baglantilarinda (skip connections) kullanildiginda, farkli 6lgeklerdeki 6zelliklerin
daha etkili bir sekilde birlestirilmesini miimkiin kilar.

Uzamsal Dikkat (Spatial Attention): GOriintii i¢indeki farkli konumlarin (piksellerin)

goreve ne kadar katkida bulundugunu belirleyerek daha kritik uzamsal alanlar1 vurgular.

M, = o (f"7([AvgPool(X); MaxPoolc(X)]))

Kanal Boyunca [_
Ortalama Havuzlama HH ‘mm]
- x x H = = - " a n 4
Girdi Ozellik Haritas: ——[B"('ggg;g"e b—» Harita cornD . ] Sigmoid }—| Uzamsal Dikkat
Hox W x 2 : -
Kanal Boyunca = Hx\Wx1
. Harita

Maksimum Havuzlam
HxW xC Axw 1

Y =MN.oX

Ho|
(Kanal boyunca ygyinlanmis carpmal)
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Sekil 10. VesSegNet mimarisinde kullanilan uzamsal dikkat mekanizmasinin (spatial
attention) yapisi

Uzamsal dikkat mekanizmast (Sekil 10), ozellik haritalarinin farkli uzamsal
konumlarmin 6nem derecelerini belirleyerek modelin ilgili bélgelere odaklanmasini
saglayan bir yontemdir. Kanal dikkat mekanizmasindan farkli olarak, bu yaklasim "nerede"
onemli bilgilerin bulunduguna odaklanir. Ik asamada, girdi 6zellik haritas1 (HxWxC)
tizerinde kanal boyunca iki farkli havuzlama islemi uygulanir: ortalama havuzlama (average
pooling) ve maksimum havuzlama (maximum pooling).

Bu islemler, her bir uzamsal konumdaki tiim kanallar boyunca istatistiksel bilgileri
toplar ve iki ayrt HXxWx1 boyutunda 6zellik haritast iiretir. Ortalama havuzlama, her
konumdaki ortalama aktivasyonu yakalarken, maksimum havuzlama en belirgin 6zellikleri
vurgular. Bu iki 6zellik haritas1 birlestirme (concatenation) islemi ile HxWx2 boyutuna
getirilir ve boylece her uzamsal konum i¢in zenginlestirilmis bir temsil elde edilir. Ardindan,
7x7 boyutunda bir konvoliisyon katmani uygulanarak uzamsal baglam bilgisi yakalanir ve
HxWx1 boyutunda tek kanall1 bir 6zellik haritasi tiretilir. Bu konvoliisyon islemi, komsu
pikseller arasindaki iliskileri 6grenerek her uzamsal konumun 6nem derecesini belirler. Son

olarak, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak O ile 1 arasinda normalize edilmis
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uzamsal dikkat agirliklar: elde edilir. Bu agirlik haritasi, orijinal girdi 6zellik haritasi ile
eleman bazinda carpilarak (element-wise multiplication) onemli uzamsal bdlgelerin
vurgulanmasi ve 6nemsiz bolgelerin baskilanmasi saglanir. Uzamsal dikkat mekanizmasi,
Ozellikle tibbi goriintii segmentasyonunda hastalikli dokularin veya ilgi alanlarinin
bulundugu bolgelere odaklanmay1 kolaylastirarak segmentasyon dogrulugunu artirir. Kanal
dikkat mekanizmasi ile kullanildiginda, hem "ne" hem de "nerede" sorularina cevap vererek

modelin temsil kapasitesini onemli dl¢lide gii¢lendirir.

1.6. Model Performans Olgiitleri
1.6.1. Dogruluk, Duyarhlik, Kesinlik

Dogruluk (Accuracy), segmentasyon modelinin dogru siniflandirdig: piksel sayisinin
toplam piksel sayisina oranini ifade eder ve genel performansin en temel gostergesidir.
Ancak, ozellikle sinif dengesizliginin bulundugu segmentasyon problemlerinde dogruluk
metrigi yaniltict olabilir (Garcia-Garcia vd., 2017). Matematiksel olarak dogruluk su sekilde

hesaplanir:

N TP + TN 0
OB = b Y TN + FP + FN

Burada TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) ve FN (False
Negative) degerleri sirasiyla dogru pozitif, dogru negatif, yanlhs pozitif ve yanlhs negatif
tahminleri temsil etmektedir.

Simiflandirma problemlerinde modelin gercek pozitif 6rnekleri tespit etme yetenegini
Olgen temel bir performans metrigidir (Sokolova & Lapalme, 2009). Goriinti
segmentasyonu baglaminda, hedef smifa ait piksellerin ne oranda dogru sekilde

siiflandirildigini gosterir ve piksel diizeyinde hesaplanir.

Duyarlilik = —— @)
YA = TP ¥ FN
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Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak smiflandirdigi piksellerin gercekten
pozitif sinifa ait olma oranin1 ifade eder ve yanlis pozitiflerin kontroliinde 6nemlidir (Minaee

vd., 2020):

TP

Kesinlik = W (3)

1.6.2. F1 Skoru (F1 Score)

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir ve her iki metrigi
dengeli bir sekilde dikkate alarak model performansinin biitlinciil bir degerlendirmesini
sunar. Ozellikle dengesiz veri setlerinde model performansini degerlendirmek igin giiclii bir

Olctittiir:

y Kesinlik X Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

Fl1=2 4)

F1 Skoru, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1'e yaklastikca model performansinin daha iyi
oldugunu gosterir. Segmentasyon uygulamalarinda, 6zellikle medikal goriintii analizinde

yaygin olarak kullanilmaktadir.

1.6.3. Intersection over Union (loV)

Intersection over Union (loU), Jaccard indeksi olarak da bilinir. Ozellikle nesne tespiti
ve segmentasyon gorevlerinde en yaygin kullanilan Ortlisme tabanli degerlendirme
ol¢iitlerinden biridir (Everingham vd., 2010). loU, tahmin edilen segmentasyon maskesi ile

gercek segmentasyon maskesi arasindaki kesisim alaninin, birlesim alanina oranini hesaplar:

_ Kesigim Alan1 TP
~ Birlesim Alani TP + FP + FN ()

IoU

loU metrigi, 0 ile 1 arasinda deger alir; 0 hi¢bir ortiisme olmadigini, 1 ise mitkkemmel

ortiismeyi ifade eder. Literatiirde basarili bir segmentasyon i¢in siklikla 0.5 esik degeri kabul
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edilir (Lin vd., 2014). Pascal VOC ve COCO gibi popiiler segmentasyon veri setlerinin
degerlendirme protokollerinde temel metrik olarak kullanilmaktadir (Everingham vd.,
2010). Mean IoU (mloU), tiim smiflar i¢in hesaplanan IoU degerlerinin ortalamasidir ve ¢ok

sinifli segmentasyon problemlerinde genel performansi 6zetlemek i¢in kullanilir:

N
1
mloU = ﬁz loU; (6)
i=1

1.6.4. ROC Egrisi ve AUC

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, farkli esik degerlerinde
siiflandiricinin performansini gorsellestiren bir grafiktir ve True Positive Rate (TPR) ile

False Positive Rate (FPR) arasindaki iliskiyi gosterir (Fawcett, 2006).

TPR (Duyarlilik =l (7)
(Duy )= TP+ FN

FP
FPR = FPTTN (8)
Area Under the Curve (AUC), ROC egrisinin altinda kalan alan1 ifade eder ve O ile 1
arasinda deger alir. AUC = 0.5 rastgele tahmin yapan bir modeli, AUC = 1.0 ise miilkemmel
ayrim yapabilen bir modeli temsil eder. Segmentasyon gorevlerinde ROC egrisi ve AUC,
ozellikle ikili segmentasyon problemlerinde ve olasilik haritalarinin  kalitesini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Ancak, ¢ok smifli segmentasyon problemlerinde, her sinif

icin ayr1 ayr1 ROC egrileri olusturularak tek sinifa karsi tiim siniflar (one-vs-all) yaklagimi

benimsenebilir.

1.6.5. Macro ve Micro Ortalama Metrikler

Cok smifli segmentasyon problemlerinde, smiflar arasi performans farkliliklarin
analiz etmek i¢in macro ve micro ortalama metrikler kullanilir. Macro Ortalama, her simf

icin ayr1 ayr1 hesaplanan metriklerin aritmetik ortalamasidir. Bu yaklagim, her sinifa esit
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agirlik vererek smif dengesizliginden bagimsiz bir degerlendirme saglar (Sokolova &
Lapalme, 2009):

F1; 9)

-

1

M -F1 =—
acro N
=1

Micro Ortalama ise, tiim smiflarin TP, FP ve FN degerlerini toplamadan sonra

metrikleri hesaplar, dolayisiyla daha fazla 6rnege sahip siniflara daha fazla agirlik verir (M.-

L. Zhang & Zhou, 2014):

2xX YN TP

Micro-F1 =
2x YN TP+ YN FP+ YN FN; (10)

1.6.6. Kansikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma modelinin performansini
gorsellestirmek ve detayli analiz yapmak icin kullanilan temel bir aractir. N sinifli bir
segmentasyon probleminde, NxN boyutunda bir matris olusturulur ve her hiicre, belirli bir
siifin bagka bir sinif olarak tahmin edilme sayisini gosterir.

Segmentasyon gorevlerinde karigiklik matrisi, piksel diizeyinde hesaplanir ve her
piksel icin tahmin edilen sinif ile gergek sinif karsilastirilir. Matrisin kdsegen elemanlari
dogru smiflandirmalari, kdsegen dis1 elemanlar ise siniflandirma hatalarini temsil eder.
Karigiklik matrisi, hangi siniflarin birbiriyle karistirildigini ve modelin hangi siniflarda daha

zayif performans gosterdigini anlamak i¢in kritik bilgiler sunar (Powers, 2020).
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1.7. Literatiir Taramasi

Modern ESA Mimarileri: Derin 6grenme alaninda goriintii siniflandirma gorevlerinde
kullanilan evrigimsel sinir aglari, son yillarda mimari inovasyonlar sayesinde dikkat ¢ekici
performans artiglar1 gostermistir. ResNet (Residual Network) mimarisi, He ve arkadaslari
tarafindan 2015 yilinda Onerilen artik baglantilar (residual connections) sayesinde
performans kayb1 problemini ¢6zerek ¢ok derin aglarin egitilmesini miimkiin kilmistir (He
vd., 2015). ResNet'in temel fikri, katmanlarin dogrudan eslemeleri 6grenmesi yerine artik
fonksiyonlar1 6grenmesine dayanmaktadir; bu yaklasim, gradyan akisini iyilestirerek 152
katmana kadar olan aglarin basariyla egitilmesini saglamistir. ImageNet veri setinde
%3.57'lik hata oraniyla o dénem igin state-of-the-art performans elde eden ResNet, tibbi
goriintiileme uygulamalarinda da yaygin olarak tercih edilmektedir.

MobileNet mimarisi, Google tarafindan mobil ve gomiilii sistemler i¢in 6zel olarak
tasarlanmig hafif bir ESA modelidir ve derinlemesine ayrilabilir evrisimler (depthwise
separable convolutions) kullanarak hesaplama maliyetini 6nemli Olclide azaltmaktadir
(Howard vd., 2017). Standart evrisim islemlerini derinlemesine evrisim ve noktasal evrisim
olmak iizere iki asamaya ayiran bu yaklasim, parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii
yaklasik 8-9 kat azaltarak mobil cihazlarda gergek zamanli ¢alismay1 miimkiin kilmaktadir.
MobileNet'in V2 ve V3 versiyonlari, ters darbogaz (inverted residual) bloklar1 ve sikistirma-
genisletme (squeeze-and-excitation) mekanizmalariyla performansi daha da gelistirmistir.

EfficientNet, Tan ve Le tarafindan 2019 yilinda 6nerilen ve model 6lgeklendirmesi
icin yeni bir paradigma sunan bir mimari ailesidir (Tan & Le, 2019). Geleneksel
yaklasimlarin aksine, EfficientNet derinlik, genislik ve ¢oziintirliik boyutlarini bilesik bir
katsay1 kullanarak dengeli bir sekilde oOl¢eklendiren bilesik ol¢eklendirme ydntemini
kullanmaktadir. Neural Architecture Search (NAS) ile optimize edilen EfficientNet-BO
temel modeli, ImageNet iizerinde %77.1 top-1 dogruluk oraniyla dnceki modellere gore 8.4
kat daha az parametre ve 6.1 kat daha az hesaplama maliyeti sunmaktadir. EfficientNet-
B0'dan B7'ye kadar farkl1 6l¢eklerdeki modeller, hesaplama kaynaklari ve dogruluk arasinda
optimal denge saglayarak tibbi goriintii analizi gibi kaynak kisitli uygulamalar i¢in ideal bir
secenek haline gelmistir. Ozellikle retinal goriintii analizi ¢alismalarinda, EfficientNet'in
transfer learning yetenegi ve yiiksek parametre verimliligi sayesinde sinirl veri setleriyle

bile basarili sonuglar elde edilebilmektedir.
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Sekil 11. EfficientNet model dl¢eklendirme stratejileri. (a) temel ag mimarisi, (b) genislik
6lgeklendirme, (c) derinlik 6l¢eklendirme, (d) ¢oziintirliik 6lgeklendirme, (e) bilesik
olgeklendirme (compound scaling)

EfficientNet, geleneksel tek boyutlu 6l¢eklendirme yontemlerinin aksine, bilesik
Olceklendirme (compound scaling) yaklagimi kullanir (Sekil 11). Bu yontemde, agin
derinligi, genisligi ve girdi ¢oziiniirliigli sabit bir katsayr kullanilarak dengeli bir sekilde
birlikte dlgeklendirilir. Bu yaklasim, tek boyutlu 6lgeklendirme yontemlerine gore daha iyi
dogruluk ve verimlilik saglar (Tan & Le, 2019).

Transfer Learning ve Fine-Tuning Stratejileri: Transfer learning, derin 6grenme
alaninda o6zellikle sinirli veri setlerine sahip uygulamalarda yaygin olarak kullanilan giiclii
bir tekniktir ve biiyiik 6l¢ekli veri setleri tizerinde dnceden egitilmis modellerin bilgisini yeni
bir goérev i¢in yeniden kullanma prensibine dayanmaktadir (Pan & Yang, 2010). Bu
yaklasim, 6zellikle tibbi goriintiileme alaninda kritik 6neme sahiptir; ¢iinkii etiketlenmis
tibbi goriintiilerin toplanmasi hem maliyetli hem de uzmanlhk gerektiren bir siirectir.
ImageNet gibi milyonlarca goriintii igeren biiylik veri setleri iizerinde egitilmis modeller,
goriintiilerdeki kenarlar, dokular, sekiller gibi diisiik seviye ozelliklerden, yiiksek seviye
semantik 6zelliklere kadar genis bir 6zellik yelpazesi 6grenmis olduklarindan, bu 6grenilmis
temsiller farkli gorsel tanima goérevlerine basariyla transfer edilebilmektedir.

Transfer learning'in tibbi goriintii analizindeki basarisi, Ozellikle Tajbakhsh ve
arkadaslarinin (2016) ¢alismasiyla kanitlanmistir; bu ¢calismada ImageNet lizerinde 6nceden
egitilmig ESA'larn farkli tibbi goriintiileme modalitelerinde (gogiis rontgeni, kolonoskopi,
ultrason) sifirdan egitilen modellere gore 6nemli Ol¢iide daha iyi performans gosterdigi

ortaya konmustur (Tajbakhsh vd., 2016). Benzer sekilde, Litjens ve arkadaslar1 (2017) tibbi
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goriintii analizinde derin 6grenme iizerine yaptiklari kapsamli derlemede, transfer learning'in
ozellikle kiigiik veri setlerinde overfitting problemini azaltarak model genelleme yetenegini
artirdigin1 vurgulamuslardir (Litjens vd., 2017).

Fine-tuning stratejileri, transfer learning siirecinin en kritik bilesenlerinden birini
olusturmaktadir ve onceden egitilmis modelin hangi katmanlarinin dondurulacagi, hangi
katmanlarin yeniden egitilecegi ve Ogrenme hizinin nasil ayarlanacagi gibi kararlar
icermektedir. Yosinski ve arkadaslar1 (2014), derin sinir aglarinin farkli katmanlarinin
transfer edilebilirligini inceleyen oncii ¢aligmalarinda, ilk katmanlarin daha genel 6zellikler
(kenarlar, renkler) 6grendigini ve bu Ozelliklerin farkli gorevlere kolayca transfer
edilebildigini, son katmanlara dogru gidildik¢e ise Ozelliklerin daha goérev-spesifik hale
geldigini gostermislerdir (Yosinski vd., 2014). Bu bulgular 1s1ginda, yaygin bir strateji ilk
katmanlar1 dondurup (freeze) son katmanlar1 hedef veri seti iizerinde fine-tune etmektir;
ancak optimal strateji veri seti biiyiikliigline ve kaynak ile hedef domain arasindaki
benzerlige bagli olarak degismektedir.

Tibbi goriintiilemede fine-tuning i¢in farkli stratejiler mevcuttur. Raghu ve arkadaslar
(2019), t1bbi goriintiileme uygulamalarinda transfer learning'in etkinligini sistematik olarak
incelemisler ve kiigciik tibbi veri setlerinde bile ImageNet transfer learning'in faydali
oldugunu, ancak tibbi goriintiilerin ImageNet'ten farkli gorsel Ozelliklere sahip olmasi
nedeniyle agresif fine-tuning'in gerekli olabilecegini ortaya koymuslardir (Raghu vd., 2019).
Tipik bir fine-tuning protokolii, tim agi disiik bir 6grenme hiziyla (6rnegin, 0.0001)
egitmeyi, ardindan son katmanlari daha yiiksek bir 6grenme hiziyla fine-tune etmeyi
icermektedir. Ayrica, katmanlar1 kademeli olarak ¢ozerek egitmek (progressive unfreezing
stratejisi) bazi ¢alismalarda daha iyi sonuglar vermistir. Retinopati tespiti gibi oftalmolojik
goriintli analizi uygulamalarinda, Gulshan ve arkadaslar1 (2016) diyabetik retinopati tespiti
icin Inception-v3 modelini fine-tune ederek oftalmolog seviyesinde performans elde
etmislerdir (Gulshan vd., 2016).

Giincel yaklagimlar arasinda, alan-adaptif transfer 6grenme (domain-adaptive transfer
learning) ve ¢oklu-gérev ogrenme (multi-task learning) gibi gelismis stratejiler de
bulunmaktadir. Farkli goriintiilleme modaliteleri arasinda transfer learning i¢in adversarial
domain adaptation yontemleri etkili sonuglar vermektedir (Ganin & Lempitsky, 2015).
Ayrica, kendi-kendine denetimli Ogrenme (self-supervised learning) yaklagimlari,
etiketlenmemis goriintiilerin bollugundan yararlanarak modellerin giiglii gorsel temsiller

ogrenmesini ve daha iyi baslangi¢ agirliklariyla transfer edilmesini saglamaktadir (Chen vd.,
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2020). Bu stratejilerin se¢imi, mevcut veri miktarina, hesaplama kaynaklarina ve hedef
gorevin karmasikligina bagl olarak degismekte olup, en iyi sonuglar genellikle deneysel
caligmalar ve hiperparametre optimizasyonu ile elde edilmektedir.

Fusion Yaklasimlari: Tibbi goriintii analizinde fusion (birlestirme) yaklasimlari,
farkli bilgi kaynaklarini veya goriinti modalitelerini birlestirerek daha zengin 6zellik
temsilleri elde etmeyi amagclayan giiclii stratejilerdir. Ozellikle retinal goriintii analizinde,
ham fundus goriintiilerinin segmente edilmis damar yapilariyla birlestirilmesi hem global
goriintli 6zelliklerinin hem de lokal anatomik yapilarin eszamanli olarak degerlendirilmesini
saglayarak siniflandirma performansini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir (Gu vd., 2019). Bu
yaklasim, Ozellikle retinopati tespiti gibi damar morfolojisinin kritik bir rol oynadigi
uygulamalarda, modelin hem renk bilgisini, eksiida ve kanama gibi lezyonlar1 i¢eren orijinal
goriintliden, hem de damar genisligi, kivrimlilik (tortuozite) ve dal yapis1 gibi vaskiiler
ozellikleri segmentasyon maskesinden 6grenmesine olanak tanimaktadir.

Multi-stream ve dual-stream ESA mimarileri, fusion yaklagimlarinin en yaygin
uygulama big¢imlerini olusturmaktadir. Bu mimarilerde, orijinal fundus goriintiiler ve
segmentasyon maskeleri ayr1 evrisimsel akislar (stream) aracilifiyla islenerek bagimsiz
ozellik haritalari elde edilmekte, ardindan bu 6zellikler farkli seviyelerde birlestirilerek final
siniflandirma yapilmaktadir. Wang ve arkadaslar1 (2021), diyabetik retinopati tespiti i¢in
gelistirdikleri dual-pathway modelinde, orijinal fundus goriintiilerini bir ESA kolunda
islerken, damar segmentasyon maskelerini paralel bir kolda islemis ve bu iki akistan elde
edilen 6zellikleri concatenation yontemiyle birlestirerek tek akisli modellere gore %4.2 daha
yiiksek dogruluk elde etmislerdir (Wang vd., 2021).

Fusion stratejilerinin uygulanmasinda farkli birlestirme seviyeleri ve yontemleri
mevcuttur. Erken birlestirme (early fusion) yaklasiminda, ham goriintii ve segmentasyon
maskesi girig seviyesinde kanal olarak birlestirilmekte ve tek bir ESA ile islenmektedir; bu
yontem, diisiik seviye Ozellikler arasindaki etkilesimlerin erken 6grenilmesini saglamaktadir
(Huang vd., 2021). Orta seviye birlestirme (intermediate fusion) stratejisinde, her iki akigin
orta katmanlarindan elde edilen 6zellik haritalar1 birlestirilerek hem diisiik hem de orta
seviye Ozelliklerin entegrasyonu saglanmaktadir. Geg birlestirme (late fusion) yaklagima ise,
her akisin tam olarak islenmesinden sonra yiiksek seviye 6zelliklerin veya karar skorlarinin
birlestirilmesini icermektedir. Attention mekanizmalarinin entegrasyonu, fiizyon siirecini
daha da iyilestirmekte ve modelin hangi bilgi kaynagina ne kadar agirlik verecegini dinamik

olarak 6grenmesini saglamaktadir.
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Segmentasyon maskelerinin fiizyon yaklagimlarinda kullanilmasi igin farkli stratejiler
gelistirilmigstir. U-Net gibi state-of-the-art segmentasyon modelleri kullanilarak elde edilen
yiiksek kaliteli damar maskeleri dogrudan kanal olarak eklenebilecegi gibi, bu maskelerden
tiiretilen morfolojik 6zellikler (damar kalinlig1 haritalari, bifurkasyon noktalari, tortuozite
degerleri) de ek kanallar olarak modele dahil edilebilmektedir. Baz1 yaklasimlarda,
segmentasyon maskesi binary (ikili) olarak degil, olasilik haritasi (probability map) olarak
kullanilmakta ve bu sayede modelin belirsiz bolgelerdeki bilgiyi de degerlendirmesi
saglanmaktadir. Ayrica, multi-task learning paradigmasi altinda, segmentasyon ve
smiflandirma gorevleri eszamanli olarak 6grenilerek her iki gorevin birbirini desteklemesi
saglanabilmektedir; bu yaklasimda segmentasyon kolunun {irettigi attention haritalari,
siniflandirma kolunun odaklanmasi gereken bolgeleri belirlemektedir.

Retinopathy of Prematurity (ROP) gibi spesifik uygulamalarda, filizyon
yaklagimlarimin etkinligi daha da belirginlesmektedir. Brown ve arkadaslar1 (2018), i-ROP
calismasinda plus hastalig1 tespiti i¢in damar 6zelliklerini ekstrakte ederek klasik goriintii
ozellikleriyle birlestirmisler ve bu hibrit yaklasimin uzman oftalmologlarla karsilastirilabilir
performans gosterdigini rapor etmislerdir (Brown vd., 2018). Giincel ¢aligmalar, end-to-end
ogrenilebilir flizyon mimarilerinin gelistirilmesine odaklanmakta ve otomatik segmentasyon
ile siiflandirmanin tek bir modelde entegre edildigi birlesik 6grenme yaklasimlar: 6ne
cikmaktadir. Bu tiir modeller, segmentasyon hatalarinin smiflandirma performansi
tizerindeki etkisini minimize etmekte ve her iki goérevin birbirini iyilestirmesini
saglamaktadir.

Literatiirde retinal damar segmentasyonu {izerine yapilan ¢alismalar incelendiginde,
geleneksel yontemlerden derin 6grenme tabanli yaklasimlara kadar genis bir yelpaze
goriilmektedir. Retina damarlarinin dogru segmentasyonu, diyabetik retinopati, glokom,
hipertansif retinopati ve prematiire retinopatisi (ROP) gibi oftalmolojik hastaliklarin erken
teshis ve tedavi planlamasinda kritik 6neme sahiptir. Geleneksel segmentasyon yontemleri,
genellikle eslesen filtreler (Chaudhuri vd., 1989), morfolojik islemler (Zana & Klein, 2001)
ve vaskiiler izleme algoritmalarina (Liu & Sun, 1993) dayanmaktadir. Ancak bu yontemler,
diisiik kontrastli damar yapilar1 ve arka plan giiriiltiisii gibi zorluklar karsisinda yetersiz
kalabilmektedir. Son yillarda, derin 6grenmeye dayali yontemler bu sinirlamalari asmak
adina 6nemli bir ivme kazanmistir. U-Net mimarisi, encoder-decoder yapisi ve atlamali
baglantilar sayesinde, tibbi goriintii segmentasyonunda en yaygin kullanilan derin 6grenme

modellerinden biri haline gelmistir (Ronneberger vd., 2015).
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Attention U-Net atlama baglantilarinda dikkat mekanizmalari kullanarak 6zellikle ince
damar yapilarinin segmentasyonunda basari saglamistir. UNet++ (Zhou vd., 2018), derin
denetim ve i¢ ice gecmis skip baglantilarla segmentasyon basarimini artirmistir. R2U-Net
(Alom vd., 2018) ise residual ve recurrent bloklar1 birlestirerek sinirlt veriyle daha giiglii
temsil kabiliyeti elde etmeyi hedeflemistir. MobileNetV2’nin biitiinlestirildigi M2U-Net
(Laibacher vd., 2019), UNet'in hesaplama verimliligini artirarak gercek diinya uygulamalari
i¢cin uygun hale getirilmistir.

LadderNet (Zhuang, 2019), U-Net mimarisini ¢oklu yollarla genisleterek daha fazla
baglamsal bilgi akis1 saglamig, bu da damar yapilarinin daha hassas sekilde tespitine olanak
tanimistir. Guo ve arkadaslari, U-Net mimarisine uzamsal dikkat modiilii ekleyerek SA-
UNet modelini 6nermistir (Guo vd., 2020). Bu model, 6zellikle diisiik kontrastli ve ince
damarlarin bulundugu bolgelerde segmentasyon performansini artirmaktadir. Khan
tarafindan onerilen T-Net ise diisiik kaynakli cihazlarda calisabilecek hafif bir U-Net
varyantidir (Khan vd., 2022).

Segmentasyon dogrulugunu artirmak ig¢in Uretici ¢ekismeli aglar (GAN) da
kullanilmaktadir. Ozellikle RV-GAN (Kamran vd., 2021), hem ince damarlarin siirekliligini
hem de yanlis pozitif oranin1 dengeleyerek yiiksek dogrulukta sonuglar elde etmistir.
Transformer tabanli modeller ve GAN ile kullanilan dikkat mekanizmalar1 ve gok dlgekli
Ozellik rafine bloklar1 segmentasyon kalitesini 6nemli 6l¢iide artirmistir. VGA-Net (Jalali
vd., 2024), grafik evrisimsel aglar1 dikkat mekanizmalariyla entegre ederek ince damarlarin
segmentasyonunda {istiin basari saglamistir. GCC-UNet (Wei vd., 2024), Kkapsiil
evrisimlerini kullanarak hem yerel hem de kiiresel damar yapilarinin etkili 6grenimini
saglamistir. SFNet (Yang vd., 2025), uzamsal ve frekans domain aglarini birlestirerek
ozellikle genis alanlt OCTA goriintiilerinde etkili performans gostermistir. UNet ve tiirevleri
gerek klasik yapilar1 gerekse GAN ve transformer destekli gelismis versiyonlari ile retina
damar segmentasyonu alaninda halen en etkin ¢oziimler arasinda yer almaktadir.

Prematiire retinopatisinin (ROP) otomatik teshisi ve siniflandirilmasi i¢in literatiirde
farkli yaklagimlar onerilmistir. (Ataer-Cansizoglu vd., 2015), 2015 (i-ROP): Imaging and
Informatics in ROP (i-ROP) sistemini gelistirilmis, 77 goriintii {izerinde makine dgrenimi
(SVM smiflandirict) kullanarak %95 dogruluk elde edilmis ve goriintii 6zelliklerinin uzman
tanisiyla korelasyonu incelenmistir. (Worrall vd., 2016) ilk tam otomatik ROP tespiti
yaklasimlarindan biri olarak pretrained GoogLeNet ince-ayar1 ve Bayesci belirsizlik tahmini

ile ROP goriintiilerinde otomatik tespit sunmustur. Brown ve ark. (2018), i-ROP DL
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calismasinda plus disease icin biiyiik, cok-merkezli etiketlenmis veriyle egitilmis derin CNN
kullanarak algoritmanin uzman hekimlerle karsilastirilabilir performans gosterdigini
raporlamustir. (Wang vd., 2018) DeepROP adli iki asamali (identification ve grading) derin
O0grenme tabanli otomatik ROP tarama sistemi gelistirmistir (Mulay vd., 2019). Mask R-
CNN tabanli yaklagim ile demarcation line / ridge tespiti yaparak 6zellikle ROP evre 2
tespitini destekleyecek yerelizasyon odakli bir yontem sunmustur.

(Wang vd., 2021) multidimensional deep learning platform ile ROP lezyonlarini ¢ok-
boyutlu olarak tanimlayan ve siniflandiran genis 6lgekli bir DL platformunun tarama igin
uygun olabilecegini gostermistir. (R. Zhang vd., 2022) ozellikle AP-ROP (Aggressive
Posterior ROP) tespiti i¢in Ozellestirilmis otomatik tani yaklagimlari (iki asamali gorev
boliinmesi) onermistir. (Kiran Yenice vd., 2024) RegNetY002 Modeli (2024), 634 fundus
goriintilisii lizerinde Tip 1, Tip 2 ve A-ROP tespiti icin gelistirilmistir. Model, Tip 2 ROP
tespitinde %98 dogruluk ve %98 6zgiilliik; Stage 2 vs Stage 3 ROP ayriminda %90 dogruluk
ve %95 ozgillik elde etmistir. eriferik retina goriintiilerinde Canny edge detection
algoritmasi ile ROP sinirlart tespit edilmis, sonrasinda YOLO v7 detector algoritmasi
kullanilarak ilgi bolgesi (ROI) kirmizi dikdortgenlerle belirlenmistir.(Rahim vd., 2024) i-
ROP DL System, iki asamali ESA kullanarak ROP siddet skorunu hesaplayan ilk sistem
olmustur. 6.000 goriintii ile egitilen sistem, normal, pre-plus ve plus ROP evrelerini
siniflandirmada %91 dogruluk, plus hastalig tespitinde %93 duyarlilik ve %94 6zgiillik
elde etmistir.

Bu caligsmalar, derin 6grenme tabanli yaklagimlarin otomatik ROP tanisinda 6nemli
bir potansiyele sahip oldugunu gdstermektedir; farkli hastalik evreleri ve alt tipleri i¢in %90
ile %98 arasinda dogruluk oranlari elde edilmistir. Geleneksel goriintii isleme tekniklerinden
sofistike ¢cok asamal1 derin 6§renme mimarilerine gegis, alanin daha dogru ve klinik olarak
uygulanabilir tarama sistemlerine dogru evrimini vurgulamaktadir. Bu umut verici sonuglara
ragmen, metodolojilerin standardizasyonu, veri seti ¢esitliliginin genigletilmesi ve farkl
klinik ortamlarda genellenebilirligin saglanmas1 konularinda zorluklar devam etmektedir ve

bu konular gelecek aragtirmalarda daha fazla incelemeyi gerektirmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinin amaci prematiire retinopatisi (ROP) tanisinda damar morfolojisini
acik ve sistematik bicimde modele entegre eden, iki asamal1 ve ugtan uca bir derin 6grenme
cercevesi gelistirmektir. Onerilen yaklasimin birinci asamasinda, retinal damar
segmentasyonu i¢in 6zel olarak tasarlanmig VesSegNet mimarisi gelistirilmistir. VesSegNet,
literatiirde yaygin olarak kullanilan ve referans damar segmentasyon veri setlerinden biri
olan DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel Extraction) veri seti lizerinde egitilmistir.

VesSegNet, rop fundus goriintiilerinden giivenilir damar maskeleri tiretmistir (Sekil 12).

VesSegNet

Hybrid Loss:
Dice + Focal + BCE

DRIVE Veri Seti Segmentasyon
(Fundus Gériinttsi) [Channel Attention (Damar Maskesi)

Spatial Attention

Sekil 12. 1.Asamada 6nerilen VesSegNet mimarisi i¢ yapisi ve egitim bilesenleri

FARFUM ROP | Fundus Girintisi
Veri Seti \
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\ 4
FusionROPNet

Dual-Stream Backbone
(RGB + Mask)

Feature Fusion

ROP Simflar::

1. Plus
2. Pre-plus
3. No-Plus

Tahmin

L
o

Orijinal Gérinti

Classification

Sekil 13. 2. Asamada onerilen FusionROPNet mimarisi i¢ yapisi ve egitim bilesenleri
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Ikinci asamada ise (Sekil 13), ROP veri setine ait fundus goriintiileri VesSegNet
modeli aracilifiyla islenerek her bir goriintii i¢in damar segmentasyon maskeleri elde
edilmistir. Ardindan, orijinal fundus goriintiisii ile VesSegNet tarafindan iiretilen damar
maskeleri, her bir kaynaktan elde edilen derin Ozniteliklerin yan yana birlestirilmesi
prensibine dayanan iki kollu bir flizyon agi1 kullanilarak birlestirilmistir.

Bu flizyon islemi, hem ham goriintii verilerinin icerdigi genel 6zellikler hem de damar
yapilarinin morfolojik 6zellikleri gibi spesifik bilgilerin ayni anda modele sunulmasini
saglamaktadir. Fiizyon sonrasi elde edilen ¢ok kanalli goriintii temsili, ROP plus hastaligi
siiflandirilmasi i¢in tasarlanan derin 6grenme modeline girig olarak verilmistir.

Geleneksel yaklagimlarda, derin 6grenme modelleri bu Ozellikleri dolayli olarak
O0grenmeye caligmakta, ancak Ogrenme silireci kara kutu oOzelligi tasimakta ve hangi
ozelliklerin karar mekanizmasinda etkili oldugu belirsiz kalmaktadir. Onerilen iki asamali
yaklagimda ise, damar morfolojisi agik bicimde modellendigi i¢in, siniflandirma siirecinin
yorumlanabilirligi artmakta ve klinik karar destek sistemleri agisindan giivenilirlik
yiikselmektedir. Ayrica, damar segmentasyonunun ayri bir modiil olarak tasarlanmasi,
sistemin modiiler yapisin1 gii¢clendirmekte ve her iki agamanin bagimsiz olarak optimize
edilebilmesine olanak tanimaktadir.

Onerilen iki asamali derin Ofrenme cercevesinin birinci asamasi, damar
segmentasyonu gorevini {istlenen VesSegNet olarak adlandirilmistir. ikinci asama ise,
damar maskeleri ile orijinal goriintiilerin fizyonunu gerceklestiren ve ROP evre
siniflandirmasini yapan FusionROPNet olarak tanimlanmigtir. Bu isimlendirme, tez boyunca
kullanilacak olup, metodolojinin anlasilirligin1 ve takip edilebilirligini kolaylagtirmay:
amaclamaktadir. VesSegNet ve FusionROPNet mimarilerinin entegrasyonu, tezin orijinal
katkisin1 olusturmakta ve ROP tanisinda damar morfolojisinin sistematik kullanimina
yonelik yenilikgi bir ¢cer¢eve sunmaktadir.

Gelistirilen iki asamali derin 6grenme yaklagimi, ROP tanisinda dogrulugun
artirtlmasi, yorumlanabilirligin iyilestirilmesi ve klinik kullanima uygun otomatik karar

destek sistemlerinin gelistirilmesi hedeflerine odaklanmaktadir.
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2.1  Retinal Damar Segmentasyonu Asamasi
2.1.1.  VesSegNet: Onerilen Segmentasyon A1

Onerilen iki asamali derin 6grenme ¢ergevesinin birinci asamasinda, retinal damar
segmentasyonu gorevini istlenen VesSegNet mimarisi gelistirilmistir. VesSegNet, tibbi
goriintii  segmentasyonu alaninda yaygin olarak kullanilan ve literatiirde referans
mimarilerden biri olan Attention U-Net mimarisini temel almaktadir.

Klasik U-Net yapisindan farklilasan VesSegNet modeli; Attention Block (AG)
yapilari, agin her seviyesine entegre edilen kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalar1 ve hibrit
kayip fonksiyonu olmak iizere ii¢ temel Ozellikle zenginlestirilmistir. Bu 6zellestirilmis
mimari, retinal damar yapilarinin ince morfolojik detaylarini ¢ok daha yiiksek bir
hassasiyetle yakalayabilmek amaciyla tasarlanmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda, retina damar segmentasyonu gorevinde en yliksek
performansi saglayan mimariyi tespit etmek amaciyla; U-Net, Attention U-Net, U-Net++ ve
R2U-Net olmak tizere dort farkli U-Net tiirevi kodlanmis ve DRIVE veri seti lizerinde
egitilmistir. En 1y1 sonucu vereni belirlemek adina tiim mimariler, standartlastirilmis bir
karsilastirma zemininde, ayni hiperparametreler ve egitim kosullar1 altinda PyTorch
ortaminda analiz edilmistir.

VesSegNet Mimari Yapist ve Dikkat Mekanizmalari: VesSegNet mimarisi, giris
katmanindan ¢ikis katmania kadar toplam dort seviyeli hiyerarsik bir yapiya sahiptir ve
sirastyla 64, 128, 256 ve 512 filtre sayilar1 kullanilmistir. Kodlayici (encoder) bloklarinda,
her konvoliisyon isleminin ardindan Batch Normalization ve ReLLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmistir. Mimari, iki farkli dikkat mekanizmasi ile zenginlestirilmistir: (i) Kanal dikkat
mekanizmast (Channel Attention), her bir kodlayict ve kod ¢oziici katmaninda
AdaptiveAvgPool2d ve AdaptiveMaxPool2d islemleri kullanilarak hesaplanmis, indirgeme
orani 8 olarak belirlenmis ve sigmoid aktivasyonu ile [0,1] arali§ina normalize edilmistir.
(i) Uzamsal dikkat mekanizmasi (Spatial Attention), kanal boyutunda ortalama ve
maksimum degerlerin hesaplanmast ile elde edilen 2 kanalli 6znitelik haritas1 tizerine 5x5
boyutunda konvoliisyon filtresi uygulanarak onemli uzamsal bdlgelerin belirlenmesini
saglamistir. Gegit dikkat blogu (Gating Attention Block), kod ¢oziicii katmanlarinda skip
connection'lar iizerinde uygulanmis, kodlayicidan gelen 6znitelikler (x) ile kod ¢dziiciiden

gelen  Oznitelikler (g) 1x1  konvollisyon ile donistirilmis, LeakyRelLU
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(negative slope=0.2) aktivasyonu sonrasi sigmoid fonksiyonu ile dikkat agirliklar:
hesaplanmis ve kodlayict 6znitelikleri bu agirliklar ile carpilarak filtrelenmistir. Her dikkat
blogunun ¢iktisy, ilgili Oznitelik haritasi ile eleman bazinda c¢arpilarak (element-wise
multiplication) adaptif Oznitelik zenginlestirme islemi gergeklestirilmistir. Kod ¢oziicii
bloklarinda, 2x2 boyutunda stride=2 parametreli ConvTranspose2d katmanlar1 kullanilarak
Oznitelik haritalarinin boyutu kademeli olarak artirilmis, her yukar1 6rnekleme isleminin
ardindan dikkat blogu ile filtrelenmis kodlayic1 Oznitelikleri concatenate edilerek
DoubleConv modiiliinden gegirilmis ve son olarak kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalari
ile ¢cikt1 6znitelikleri zenginlestirilmistir.

Veri On Isleme ve Augmentasyon Pipeline: Retinal goriintiilerin egitime
hazirlanmasi i¢in standart bir 6n isleme boru hatti uygulanmigtir. RGB goriintiiler gri
tonlamaya doniistiiriilmiis, CLAHE algoritmasi (clipLimit=2.0, tileGridSize=8x8) ile
kontrast iyilestirmesi yapilmis ve gamma=1.2 ile kontrast diizeltmesi uygulanmustir.
Son agamada goriintiiler mean=0.5 ve std=0.5 ile [-1,1] araligina normalize edilmistir.

Egitim setinin sinirlt boyutu nedeniyle, modelin genelleme kapasitesini artirmak
amactyla geometrik ve fotometrik doniisiimlerden olusan kapsamli bir augmentasyon
stratejisi benimsenmistir. Egitim modunda 128x128 boyutunda RandomCrop, %50
olasilikla yatay ve dikey cevirme, £30° rotasyon ve +%?20 parlaklik/kontrast degisimi
(Colorlitter) uygulanmistir. Test modunda ise sadece 512x512 boyutuna Resize islemi
gerceklestirilmistir.

Hibrit Kayip Fonksiyonu ve Optimizasyon: VesSegNet egitiminde sinif dengesizligini
ele almak ve segmentasyon kalitesini artirmak igin ii¢ bilesenli hibrit kayip fonksiyonu
kullanilmistir: BCEWithLogitsLoss (pos_weight=5.0 ile damar piksellerine 6ncelik), Dice
Loss (smooth=1e-6 ile 6rtiisme optimizasyonu) ve Focal Loss (gamma=2.0 ile zor 6rneklere
odaklanma). Kayip agirliklar1 baslangicta alpha=0.3, beta=0.4 olarak ayarlanmig ancak
nn.Parameter ile 6grenilebilir hale getirilmis ve softmax normalizasyonu ile egitim sirasinda
adaptif olarak optimize edilmistir. Gradient patlamasini 6nlemek i¢in max grad norm=1.0
ile gradient clipping uygulanmistir. Optimizasyon i¢in AdamW optimizer (Ir=0.001,
weight_decay=1e-4, betas=(0.9, 0.999)) tercih edilmis, OneCycleLR scheduler ile super-
convergence stratejisi benimsenmistir (max_Ir=0.01, pct start=0.3, div_factor=25,
final div_factor=1e4, anneal strategy='cos'). Learning rate her batch sonrasi

scheduler.step() ile dinamik olarak giincellenmistir.
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Model performanslari, alti temel metrik iizerinden degerlendirilmistir: Dice Katsayisi
(Dice coefficient), birlesim tizerindeki kesisim (intersection over union- loU), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1 skoru (F1-score) ve dogruluk (accuracy). Tiim modeller
ayni veri seti, 6n isleme adimlari, hiperparametreler ve degerlendirme kriterleri ile test
edilmistir. Boylece modellerin yalnizca mimari yapilarindan kaynaklanan performans

farklar1 karsilastirilabilir sekilde analiz edilmistir.
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Sekil 14. U-Net mimarilerinin test veri kiimesi F1 skoru Kkarsilastirmasi

Sekil 14'te, test veri kiimesi iizerinde farkli U-Net varyantlarinin F1 skoru
performanslar1 karsilastirilmaktadir. Attention U-Net, 0.8065 F1 skoru ile en yiiksek
performansi sergilerken, standart U-Net (0.7891), U-Net++ (0.7837) ve R2U-Net (0.7806)
daha diisiik skorlar elde etmistir. Dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu, modelin damar

yapilarina odaklanma yetenegini artirarak segmentasyon basarisini iyilestirmistir.
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Sekil 15. U-Net mimarilerinin test veri kiimesi loU Karsilastirmasi

Sekil 15'te U-Net varyantlarinin IoU performanslari karsilagtirilmaktadir. Attention U-
Net, 0.6755 ToU skoru ile en basarili mimari olurken, standart U-Net (0.6514), U-Net++
(0.6440) ve R2U-Net (0.6297) daha diisiik skorlar elde etmistir. [oU metrigi, tahmin edilen
ve gergek segmentasyon maskeleri arasindaki Ortligme oranini Olgtiigii igin, dikkat
mekanizmalariin piksel diizeyinde dogrulugu artirdigini gostermektedir. Sonuglar, F1

skoru bulgulartyla tutarli olup Attention U-Net'in iistiinliiglinii dogrulamaktadir.

Tablo 1. U-Net varyantlarinin segmentasyon basarisinin karigiklik matrisi analizi

Gercek Negatif ~ Yanhs Pozitif

vosel SRR ) e
Background Background
Attention U- 355k 4.72m* 69.3k 103k
Net (355.000) (4.720.000) (69.300) (103.000)
387k* 4.63m 151k 70.8k*
R2U-Net
(387.000) (4.630.000) (151.000) (70.800)
354k 4.69m 92.8k 103k
U-Net ++
(354.000) (4.690.000) (92.800) (103.000)
352k 4.70m 82.7k* 106k
U-Net

(352.000) (4.700.000) (82.700) (106.000)
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Tablo 1, farkli U-Net mimarilerinin karigiklik matrisi analiz sonuglarini
gostermektedir. R2U-Net, 387.000 dogru pozitif (TP) ile en yiiksek damar tespit oranina
sahipken, 151.000 yanlis pozitif (FP) degeri ile yiiksek hata icermektedir. Attention U-Net,
355.000 TP ile dengeli bir performans sergilerken, 69.300 FP degeri ile en diisiik yanls
alarm oranina sahiptir. Dogru negatif (TN) agisindan, Attention U-Net'in 4.720.000 piksel
ile arka plan tespitinde en basarili model oldugu goriilmektedir. Yanlis negatif (FN) degerleri
incelendiginde, R2U-Net 70.800 ile en az damar kaybina sahipken, U-Net 106.000 ile en
yiiksek kagirma oranmi gostermektedir. Attention U-Net hem yiiksek dogruluk hem de

diisiik hata oranlari ile en dengeli segmentasyon performansini sunmaktadir.

Tablo 2. U-Net varyantlarinin model egitiminde kullanilan hiperparametreler

Hyperparameter Value Hyperparameter Value
Adam_betas [0.9,0.999] Optimizer AdamW
Batch_size 4 Weight_decay 0,0001
Epochs 100 Loss_alpha 0,4
Validation_split 0,2 Loss_beta 0,4
Loss_function Hybrid Loss Loss_gamma 0,5
Lr_scheduler OneCycleLR Learning_rate 0,001

Tablo 2, model egitiminde kullanilan hiperparametreleri gostermektedir. Egitim,
AdamW optimizasyonu ve OneCycleLR zamanlayicis1 ile 0.001 baslangic 6grenme
oraninda gerceklestirilmistir. 100 epoch boyunca 4 batch boyutu kullanilmis, veri setinin
%20'si dogrulama i¢in ayrilmistir. Asirt 68renmeyi Onlemek amaciyla 0.0001 agirlik
azalmasi uygulanmistir. Kayip fonksiyonu olarak Hybrid Loss tercih edilmis ve BCE, Dice
Loss ile Focal Loss bilesenleri sirasiyla 0.4, 0.4 ve 0.2 agirliklariyla dengelenmistir.

Yapilan caligmalar sonucunda, U-Net varyantlar1 icinde Attention U-Net, 0.8085 F1
skoru ile en yiiksek performansi gostermistir. Model, tiim degerlendirme metriklerindeki
dengeli basaris1 ve diisiik dogrulama kaybi sayesinde en giivenilir ve Onerilebilir model
olarak one ¢ikmistir. Bununla birlikte, kullanilan veri setinin sinirli sayida goriintii icermest,

modeller arasindaki performans farklarinin yeterince belirginlesmesini engellemis olabilir.
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Bu nedenle, daha biiyiik ve ¢esitlendirilmis veri kiimeleriyle yiiriitiilecek ileri ¢calismalarin,
model performanslar1 arasinda daha net ayrimlar ortaya koymasi beklenmektedir.

Attention U-Net; Klasik U-Net'teki dogrudan birlestirme yerine, AttentionBlock
kullanarak kodlayicidan gelen bilgiyi, kod ¢oziiciideki baglama uygun sekilde
filtrelemektedir. Bu, alakasiz arka plan bilgisini engellemektedir. Model, sadece atlama
baglantilarinda degil, agin her seviyesinde (hem encoder hem decoder ¢ikislarinda) kanal ve
uzamsal dikkat uygulayarak damar segmentasyonunun gerektirdigi ince morfolojik
detaylara ve kritik kanallara siirekli olarak odaklanmasini saglamaktadir.

VesSegNet mimarisi, ¢oziimleyici (encoder) ve ¢oziicii (decoder) olmak tizere iki
temel bilesenden olusmaktadir. Encoder blogu, giris gorlntiisiinden hiyerarsik 6zellik
haritalar1 ¢ikarmaktan sorumludur ve goriintiiniin alt seviye (kenar, doku) ile {ist seviye
(sekil, yapisal baglam) 6zelliklerini 6grenir. Decoder blogu ise, encoder tarafindan iiretilen
soyut Ozellik temsillerini orijinal goriintii ¢Ozlnilrliigiine geri doniistiirerek piksel
seviyesinde segmentasyon haritasi olusturur. VesSegNet'in ayirt edici 6zelligi, bu iki katman
icerisinde entegre edilen dikkat mekanizmalar1 ve kullanilan dinamik agirlikli hibrit kayip
fonksiyonudur. Bu mekanizmalar, modelin 6grenme kapasitesini artirarak damar yapilarina

odaklanmasini ve ilgisiz arka plan bilgilerini baskilamasini saglamaktadir.

2.1.2.  VesSegNet Egitimi I¢in Kullanilan Veri Seti: DRIVE

VesSegNet modelinin egitimi i¢cin DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel
Extraction) veri seti kullamilmistir. Hollanda'daki bir diyabetik retinopati tarama
programindan elde edilmistir. Goriintiiler, 45 derecelik goriis alanina (FOV) sahip Canon
CR5 non-midriyatik 3CCD kamera kullanilarak elde edilmistir. Bu veri seti, 565x584 piksel
boyutunda 40 adet fundus goriintiistinden olusmakta olup, 20 egitim ve 20 test goriintiisii
olarak ayrilmistir. Veri miktart az olmasina ragmen DRIVE veri seti, retina damar
segmentasyonu problemlerinde yaygin olarak kullanilan ve referans kabul edilen bir
kiyaslama veri setidir.(Staal vd., 2004) Veri seti; saglikli ve hafif diyabetik retinopati

olgularini igcermektedir.
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(b)

Sekil 16. DRIVE veri seti 6rnegi: (a) fundus goriintiisii, (b) damar segmentasyon maskesi

Sekil 16, DRIVE veri setinden 6rnek bir fundus goriintiisiinii (a) ve karsilik gelen
damar segmentasyon maskesini (b) gostermektedir. Goriintiiler, bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilen RetinaDataset sinifi araciligiyla islenmistir. Ik olarak, Attention U-Net
modelinin giris gereksinimlerini karsilamak ve hesaplama verimliligini artirmak amaciyla

goriintliler 512x512 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmistir.

3. CLAHE (clahe_equalized) 4. Gamma Ayari (gamma=1.2) Orijinal Maske

1. Orijinal RGB

2. Gri Tonlama (rgb2gray)

Sekil 17. Retina goriintiisiiniin 6n igsleme agamalari: (1) orijinal RGB fundus, (2) gri
tonlamaya doniistiiriilmiis goriintii, (3) CLAHE ile kontrast iyilestirmesi, (4) gamma
diizeltme (y=1.2) uygulanmig goriintii- kontrast optimizasyonu, (5) orijinal maske

Sekil 17, damar yapilarinin daha belirgin hale gelmesi i¢in goriintiiler gri tonlamaya
cevrilmistir. Diistik kontrastli bolgelerdeki damar detaylarini 1yilestirmek ve yerel kontrast
farkliliklarint  dengelemek i¢in CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) uygulanmistir. Goriintiilerin kontrastini optimize etmek ve damar yapilarinin
belirginligini artirmak amaciyla gamma diizeltme (y = 1.2) islemi gerceklestirilmistir. Son
olarak, model egitiminin kararliligin1 saglamak ve gradyan gilincellemelerini dengelemek

icin goriintiilerin piksel degerleri [-1, 1] araligina normalize edilmistir. Son siitunda yer alan
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orijinal maske, segmentasyon hedefini gostermekte ve 6n isleme adimlarinin damar yapisini
koruyarak kontrast iyilestirmesi sagladigi dogrulanmaktadir. Bu ardisik islem hatti, modelin
egitim asamasinda daha zengin Ozellik O6grenmesini ve veri setlerinde daha tutarh

segmentasyon performansi sergilemesini saglamaktadir.

2.1.3. Hibrit Kayip Fonksiyonu Bilesenleri

Bu tez ¢alismasinda segmentasyon i¢in kullanilan hibrit kayip fonksiyonu, sinif
dengesizligi ve ince damar sinirlarinin duyarlikla yakalanmasi hedefleri dogrultusunda
birden ¢ok kayip fonksiyonun birlestirilmesiyle tasarlanmigtir. Temel bilesenler Dice LoSS,
Focal Loss ve Binary Cross Entropy Loss’tur; ayrica bu bilesenleri agirlikli toplayan
birlestirilmis bir yap1 (Hybrid Loss) mevcuttur. Egitim stabilitesini artirmak ve patlayan
gradyan (exploding gradient) problemini dnlemek amaciyla, gradyanlarin belirli bir esik
degerini (threshold) asmamasi icin gradient clipping uygulanmustir.

Dice benzerlik katsayisinin (Dice similarity coefficient- DSC) bir tiirevi olan bu kayip
fonksiyonu, ozellikle simmif dengesizliginin (6rnegin, fundus goriintiisiinde arka plan
piksellerinin damar piksellerine oranla ¢ok daha fazla olmas1) yaygin oldugu segmentasyon

gorevlerinde kullanilir.

. 2%i(pi- y) + ¢
Dice(p,y) = Z-pl- +1 Z-ly- T (11)
Lpice = 1 - E[Dice] (12)

p;: piksel i¢cin model tarafindan tahmin edilen olasilik degeri (0-1 arasi)

yi: piksel i¢in gercek etiket degeri (0 veya 1)

e Y. :tum pikseller iizerinden toplam

e: sifira boliinmeyi 6nlemek i¢in kiigiik bir sabit (genellikle),

Dice(p,y): tahmin ile gercek etiket arasindaki ortiisme olgiitii (0-1 arasi)

Dice kayip fonksiyonu iki kiime arasindaki ortiismeyi Ol¢er. Formiil, temel olarak

tahmin edilen (pred) ve gercek etiket (target) maskeleri arasindaki kesisimin iki katinin, bu
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iki maskenin ayr1 ayr1 toplamlarina oranlanmasiyla elde edilir. Amag: Modelin, 6zellikle
nadir goriilen ve kritik olan 6n plan (ilgi alani) piksellerini dogru tahmin etmeye
odaklanmasini saglamaktir.

Kolay orneklerin etkisini azaltip zor 6rneklere odaklanir; dengesiz siniflarda pozitif
piksel hatalarini daha goriiniir kilar. Uygulamada 6nce sigmoid ile olasiliga gegilir ve ikili

capraz entropi lizerine odak (focusing) terimi uygulanir:

Lgcey = —[ylog(p) + (1 — y)log(l — p)] (13)

%
Lipocay = (1 — exp(—Ligey))” X Ligce) (14)

Binary Cross Entropy (BCE) kayip fonksiyonu, ikili siniflandirma problemlerinde en
yaygin kullanilan temel kayip fonksiyonlarindan biridir. Segmentasyon baglaminda her
piksel, bir sinifa (6rnegin “damar” veya ‘“arka plan”) ait olma olasiligiyla degerlendirilir.
BCE, her piksel i¢in tahmin edilen olasilik ile gercek etiket arasindaki farki 6lger ve modelin
bu farki minimize etmesini saglar.

Matematiksel olarak BCE kayb1 su sekilde tanimlanir:

1
BCE(y,y) = ——

N 2, ileg@)+ @ —y)log(1 -3l (15)

M=

i=1

e y;: piksel iigin gergek etiket degeri (0 veya 1)

¢ §;: model tarafindan tahmin edilen olasilik degeri

e N: toplam piksel sayisidir

BCE, modelin yanlis tahminlerde bulundugu pikselleri cezalandirarak tahmin
olasiliklarini dogru siif yoniinde giincellemesini saglar. Ancak, sinif dengesizliginin yiiksek
oldugu veri setlerinde (6rnegin, damar piksellerinin toplam piksellere oraninin ¢ok diisiik
oldugu fundus goriintiilerinde) BCE, baskin sinifi 6grenmeye egilimlidir.

Hybrid Loss fonksiyonu ii¢ bileseni dogrulama performansina gore ayarlanabilir sabit

agirliklarla toplar:
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Hybrid = W_Dice * L_Dice + W_Focal * L_Focal + W_BCE * L_BCE (16)

Agirliklar (w_-) hiperparametrelerdir. BCE (nn.BCEWithLogitsLoss) standart ikili
siniflandirma performansini saglar. Logit girisini kabul ettigi i¢in sayisal kararlilig artirir.
Dice Loss sinif dengesizligini ele alir ve 6rtiismeyi maksimize etmeye odaklanir. Focal Loss
kolay orneklerin etkisini azaltarak, zorlu piksellere odaklanmay1 saglar. Bu hibrit kayip
fonksiyonu, o6zellikle kiiciik, seyrek ve kritik nesnelerin segmentasyonunda (Grnegin

damarlar, lezyonlar) performansi artirmak icin giiglii bir aragtir.

Tablo 3. Kayip fonksiyonlarinin Karigiklik matrisi analizi

Gerg¢ek Yanhs Pozitif

Gerg¢ek Pozitif . Yanhs Negatif
Model Negatif (TN) (FP)
W Background Background (FN) Vessel
_ 355k 4.72m* 69.3k 103k
Hybrid Loss
(355.000) (4.720.000) (69.300) (103.000)
) 387k* 4.63m 151k 70.8k*
Dice Loss
(387.000) (4.630.000) (151.000) (70.800)
354k 4.69m 92.8k 103k
Focal Loss
(354.000) (4.690.000) (92.800) (103.000)
BCE 352k 4.70m 82.7k* 106k
(352.000) (4.700.000) (82.700) (106.000)

Tablo 3, farkli kayip fonksiyonlarinin karisiklik  matrisi  sonuglarimi
karsilastirmaktadir. Dice Loss, 387.000 dogru pozitif (TP) ile en yiiksek damar tespitini
saglarken, 151.000 yanlis pozitif (FP) ile yiiksek yanlig alarm oranina sahiptir. BCE, 106.000
yanlis negatif (FN) ile en fazla damar kaybmm gdstermektedir. Onerilen Hybrid Loss,
355.000 TP ve 69.300 FP degerleriyle en dengeli performansi sergilemektedir. 4.720.000
dogru negatif (TN) degeri, Hybrid Loss'un arka plan tespitinde de en basarili model

oldugunu gostermektedir. Sonuglar, hibrit yaklasimin farkli kayip bilesenlerini dengeleyerek
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hem duyarlilik hem de hassasiyet acisindan iistiin performans sagladigini ortaya

koymaktadir.

Ground Truth

Fundus Gériintiisii Model Ciktis1

Sekil 18. DRIVE test veri setinden segilen drnek bir fundus goriintiisiiniin VesSegNet
mimarisi tarafindan segmentasyon sonuglarinin gorsel analizi

Sekil 18’de soldan saga dogru sirasiyla; DRIVE test veri setinden alinan orijinal
fundus goriintiisii, VesSegNet modeli tarafindan iiretilen tahmin maskesi, uzman oftalmolog
tarafindan manuel olarak isaretlenmis gergek damar maskesi (Ground Truth) ve son olarak
performans haritas1 gosterilmektedir. Performans haritasinda, mavi renkle gosterilen
bolgeler modelin dogru tespit ettigi damar piksellerini (True Positive — TP) temsil ederken,
kirmiz1 renkle isaretlenen bdlgeler modelin tespit edemedigi veya atladigi gercek damar
yapilarini (False Negative — FN) gostermektedir. Bu gorsel karsilagtirma, onerilen modelin
ince damar yapilarimi yakalama basarisin1 ve hata yapma egiliminde oldugu bolgeleri
(genellikle diisiik kontrastli ve ince c¢apli periferik damarlar) agikca ortaya koymaktadir.
Model ¢iktisinin ground truth ile piksel piksel karsilastirilmasi ile elde edilen bu performans
haritasi, segmentasyon kalitesinin piksel diizeyinde degerlendirilmesine olanak

tanimaktadir.
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Sekil 19. VesSegNet modelinin FAPFUM-ROP veri setindeki segmentasyon sonuglart:
(a,c) orijinal fundus goriintiileri, (b,d) tahmin edilen damar maskeleri

Gelistirilen VesSegNet modelinin genelleme kapasitesini degerlendirmek amaciyla,
egitim slirecinde hi¢ gérmedigi FAPFUM-ROP veri seti tizerinde test edilmistir. Sekil 19'da
sunulan gorsel sonuglar, modelin yeni ve farkli bir veri setindeki performansini ortaya
koymaktadir. Sol siitunda yer alan orijinal fundus goriintiileri, prematiire retinopatisi (ROP)
vakalarina ait olup, retinal damar yapilarinda belirgin morfolojik degisiklikler icermektedir.
Sag siitunda gosterilen segmentasyon haritalari, VesSegNet modelinin bu damar yapilarini
basarili bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir. Her iki test 6rneginde de ana damar
govdeleri, dallanma noktalar1 ve ince kapiller yapilar yiiksek dogrulukla segmente edilmistir.
Ozellikle optik disk gevresindeki yogun damar agmin ve periferik bolgelerdeki ince damar
yapilarinin net bir sekilde tanimlanmasi, modelin farkli veri setleri iizerinde genelleme
yeteneginin giiclii oldugunu kanitlamaktadir. Bu sonuglar, VesSegNet'in farkli goriintiileme
protokolleri ve hasta populasyonlarindan elde edilen veriler iizerinde de giivenilir

performans sergileyebilecegini gostermektedir.
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Sekil 20. Farklt ROP evrelerindeki ve saglikli kontrol grubundaki fundus goriintiilerinin
VesSegNet segmentasyon sonuglari

Sekil 20’de, normal (a-b), Pre Plus ROP (c-d) ve Plus ROP (e-f) evrelerindeki fundus
goriintlilerinin VesSegNet ile segmentasyon sonuglari sunulmaktadir. ROP hastalarinda (c,
e) goriilen belirgin damar genislemesi, kivrimlilik ve diizensiz morfoloji, normal damar
yapisindan (a) agikea farklilagmaktadir. Klinik ortamda ¢ekilen bu goriintiilerde yogun arka
plan giiriiltiisii, diizensiz 1s1iklandirma ve diisiik kontrast gibi kalite sorunlar1 bulunmasina
ragmen, VesSegNet hem normal hem de her iki ROP evresinde ana ve periferik damar
yapilarin1 basariyla tespit etmistir (b, d, f). Model, DRIVE gibi standart veri setlerinde
goriilmeyen bu karmasik damar yapilarina ve goriintii gliriiltiisiine kars1 gii¢lii bir genelleme
yetenegi sergilemektedir. Ozellikle fundus goriintiilerinde gozlemlenen yogun giiriiltii,
model performansini olumsuz etkileyebilecek ©nemli bir faktér olmasina ragmen,
VesSegNet mimarisi bu zorlu kosullarda dahi tutarli segmentasyon sonuglari iiretmeyi

basarmistir.
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2.2. Segmentasyon Destekli ROP Siniflandirma Yaklasimi
2.2.1. FusionROPNet: Onerilen Siniflandirma Ag

Siniflandirma performansini artirmak amaciyla literatiirde fiizyon (fusion) ve ¢ok dall1
(multi-branch) yaklasimlar siklikla kullanilmaktadir. Ayni hastadan elde edilen farkli
Oznitelik gruplarinin birlestirilmesi, daha zengin ve temsil giicii yiiksek Ozelliklerin
Ogrenilmesini saglamaktadir. Bu dogrultuda, calismanin ikinci asamasinda iki dalli (dual-
branch) bir mimari tasarlanmigtir: Goriintii dali (Image Branch) orijinal RGB fundus
goriintiisiinden genel 6zelliklerini (renk, doku, aydinlanma, genel yap1) ¢ikarir. Maske dali
(Mask Branch) VesSegNet tarafindan iretilen tek kanalli damar maskesinden vaskiiler
morfoloji ve damar ag1 geometrisine iliskin 6zellikleri 6grenir.

Her iki dalda ¢ikarilan 6zellikler geg¢ flizyon (late fusion) yontemi ile birlestirilmekte
ve tam baglantili katmanlar iizerinden ROP plus hastaligi tahmini ger¢eklestirilmektedir. Bu
yaklagim, yalnizca fundus goriintiisiine dayali modellerin gézden kagirabilecegi ince damar
yapisindaki morfolojik degisimlerin ve vaskiiler anormalliklerin karar siirecine acik bir
sekilde dahil edilmesini miimkiin kilmaktadir. Dual-Branch mimari yaklasimi, bazi1 temel
avantajlar sunmaktadir:

e Tamamlayici bilgi kaynaklari: Goriintii dali makro diizeyde bilgi sunarken, maske
dali mikro diizeyde vaskiiler detaylara odaklanir. Bu iki bilgi kaynaginin
kombinasyonu, tek basma kullanildiklarinda elde edilebilecek performansin
Otesinde sonuglar iiretir.

o Ozellesmis &grenme: Her dal, kendi girdi tipine 6zgii en uygun oOzellikleri
ogrenmek i¢in bagimsiz olarak optimize edilebilir.

e Kilinik iliskilendirme: ROP plus hastaligi smiflandirilmast damar kivrimlilig,
damar genislemesi ve vaskiiler anormallikler kritik gostergelerdir. Maske dali, bu
ozelliklerin dogrudan 6grenilmesine olanak tanir.

e Yorumlanabilirlik: Her dalin katkis1 ayr1 ayr1 analiz edilebildigi i¢in, modelin karar

verme slirecinin anlasilmasi ve klinik yorumlama kolaylasir.

Veri On Isleme ve Augmentasyon: FusionRopNet smiflandirma modeli, ¢ift dalli
mimari yapisi geregi her 6rnek i¢in iki farkli girdi almaktadir: RGB fundus goriintiisii ve

birinci asamada VesSegNet tarafindan tiretilen damar segmentasyon maskesidir. Etiket
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bilgileri excel dosyasindan okunarak, hasta klasorii ve goriintii adi eslestirmesiyle
ilgili fundus goriintiisit  (.jpg) ve segmentasyon maskesi (.png) ciftleri yiiklenmistir.
Sinif etiketleri No-Plus (1), Pre-Plus (2) ve Plus (3) olarak tanimlanmis, model girisi i¢in O,
1, 2 indekslerine doniistiiriilmiistiir. Tim goriintiiler 512x512 piksel boyutuna yeniden
Olceklendirilmistir.

Egitim setinin genelleme kapasitesini artirmak i¢in kapsamli bir veri augmentasyonu
stratejisi uygulanmistir. Geometrik doniistimler olarak 20 derece rastgele
rotasyon (RandomRotation), %50 olasilikla yatay ¢evirme (RandomHorizontalFlip), %20
olasilikla dikey ¢evirme (RandomVerticalFlip) ve %90-110 olgekleme faktorii araliginda
rastgele afin donilisim (RandomAffine) kullanilmistir. Fotometrik augmentasyon olarak
Colorlitter ile brightness ve contrast parametreleri £%20 oraninda rastgele degistirilmistir.
Ayrica  goriinti  kalitesi varyasyonlarin1 ~ simiile  etmek  i¢in 3x3  kernel
boyutunda ve sigma=0.1-1.0  araliginda Gaussian  bulaniklastirma  (GaussianBlur)

eklenmistir.

2.2.2.  FusionROPNet Egitimi Icin Kullamlan Veri Seti: FARFUM-ROP

FARFUM-ROP (Farabi ve Ferdowsi Universitesi Mashhad ROP veri seti), 68
hastadan toplanan 1533 ROP fundus goriintiisii igermektedir ve bes deneyimli ¢ocuk goz
doktoru tarafindan normal, pre-plus ve plus olarak bagimsiz sekilde etiketlenmistir. Veri seti
2016 Nisan ile 2019 Mayis tarihleri arasinda Iran'daki prematiire bebeklerden toplandi ve
dogum agirhigr 2000 gramdan az ve gebelik haftasi 34 haftadan az olan bebekleri
icermektedir. FARFUM-ROP, ROP i¢in kamuya agik erisilebilir olan ilk onemli goriintii
bankalarindan biri olarak sunulmaktadir (Akbari vd., 2024).

Sekil 21. FARFUM-RoP veri setinden alinan retina goriintiileri
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Veri setinin yapisi olduk¢a detayli ve organize edilmistir; 68 sikistirilmis .rar dosyasi,
her biri hasta koduna karsilik gelecek sekilde adlandirilmis ve 1200 x 1600 piksel
boyutlarinda .jpg formatinda goriintiiler igermektedir. Her hasta i¢in 1 ile 41 arasinda
degisen sayida goriintii bulunmakta olup, hasta basina ortalama 23 gdriintii mevcuttur. Sekil
21'de gorildigii Gizere, veri seti farklit ROP plus hastalik seviyelerini (no-plus, pre-plus, plus)
yansitan ¢esitli damar morfolojilerine sahip fundus goriintiileri icermekte ve bu ¢esitlilik
modelin farkli hastalik diizeylerini ayirt etme yetenegini test etmek i¢in énemli bir imkan
sunmaktadir.

Veri setiyle birlikte iki ayri excel dosyast sunulmaktadir. Ilk dosya olan
datasetdetails.xIsx, 68 satir ve 4 siitundan olusmakta ve hastalarin kimlik kodlar
(Patient01'den Patient68'e kadar), dogum agirliklar1 (gram cinsinden), gebelik haftasi (hafta
cinsinden) ve cinsiyetleri gibi demografik bilgileri icermektedir. ikinci dosya olan
datasetlabels.xlsx ise 1533 satir ve sekiz siitundan olugsmakta olup, hasta kodlari, goriintii

dosya isimleri ve etiketleri vermektedir.

2.2.3. ROP Veri Setleri: Mevcut Kaynaklar, Zorluklar ve Kisitlamalar

FARFUM-ROP veri setine ek olarak mevcut veri setleri: i-ROP veri seti, ABD'den
yayinlanmis olup 5,561 goriintii igermektedir, ancak profesyonel topluluk i¢in erisilebilir
degildir (Brown vd., 2018).

Cek Cumhuriyeti merkezli veri seti, Ostrava Universite Hastanesi'nden toplanan 188
yenidogana ait 6,004 retinal goriintiiden olugmakta ve Figshare, Kaggle ve GitHub
platformlarinda CCO lisansi altinda erisime agiktir (Timkovié¢ vd., 2024).

Cin merkezli veri seti, 483 prematiire bebekten toplanan 1,099 fundus gériintiisiinden
olusmakta olup, gercek diinya klinik ortamlarinda uygulanabilir yapay zeka sistemlerinin
gelistirilmesi i¢in tasarlanmistir (Zhao vd., 2024).

ROP veri setlerinin kullanim1 ve gelistirilmesi siirecinde bir¢cok zorluk ve kisitlama
mevcuttur. Yetiskin diyabetik retinopatisi i¢in genis kapsamli ve iicretsiz veri setleri
bulunmasina ragmen, bebeklerin retina goriintiileri veya dogrudan ROP veri setleri i¢in
durum oldukga farklidir ve bu alanda ciddi bir veri eksikligi s6z konusudur. ROP ile ilgili
mevcut gorlintii bankalarinin ¢ogu 6zel (private) statiisiindedir ve detaylar yalnizca ilgili
yayinlarindan elde edilebilmektedir, bu da arastirmacilar arasi is birligini ve sonuglarin

karsilastirilabilirligini 6nemli 6l¢iide sinirlamaktadir. Metodolojik agidan bakildiginda, veri



53

setlerinin dnemli sinirlamalar1 arasinda ROP Evre V (total retina dekolmani) gibi ileri evre
vakalarinin sinirli sayida olmasi, goriintiilerin tek bir klinik merkezden toplanmasi nedeniyle
veri ¢esitliliginin az olmasi ve sistemlerin normal ile ¢ok erken evre ROP vakalar1 arasinda
ayrim yapmakta zorlanmasi yer almaktadir. Ozellikle pre-plus ve plus-form taniminin klinik
literatiirde belirsiz olmasi ve pre-plus'lu hastalarin plus-form kategorisine dahil edilebilmesi,
tim ROP veri setlerinin ortak sinirlamasini olusturmaktadir; ayrica pre-plus ve plus-form
goriilme sikliginin nadir olmasi da etiketleme siirecini zorlagtirmaktadir.

Klinik uygulamadaki en biiyiik zorluklardan biri, mevcut yapay zeka sistemlerinin
cogunun tek merkezli veri setleri kullanilarak deneysel aragtirma amagh tasarlanmis olmasi
ve bu sistemlerin gergek diinya klinik ortamlarinda uygulanabilirlik acisindan yetersiz
kalmasidir. Gelecekteki calismalar i¢cin ¢oklu klinik merkezlerden ve daha biiyiik hasta
poplilasyonlarindan alinan veri setlerine ihtiya¢ duyulmakta olup, bu tiir kapsamli veri setleri
yapay zeka sistemlerinin pratik ve giivenilir klinik araglar haline gelmesi i¢in kritik 6nem
tasimaktadir. Ek olarak, bebek hastalardan goriintli toplama stirecinde karsilasilan teknik
zorluklar- yetersiz hasta is birligi, kisa dikkat siireleri, hareket artefaktlari, odaklama
problemleri ve aydinlatma tutarsizliklari- yiiksek kaliteli veri setlerinin olusturulmasin

giiclestirmekte ve kapsamli kalite kontrol siireglerini zorunlu kilmaktadir.

2.2.4.  Oznitelik Cikarica Omurga: EfficientNet-BO Mimarisi

Bu calismada siiflandirma omurgasi olarak EfficientNet mimarisi tercih edilmistir.
EfficientNet, bilesik Olcekleme ilkesiyle ag derinligi, genisligi ve giris ¢Oziiniirliigiinii
dengeli bicimde biiyliterek parametre/verim oranini iyilestirir; Mobile Inverted Bottleneck
(MBConv) bloklar1 ve entegre Squeeze and Excitation (SE) mekanizmasiyla temsil giicilinii
artirir (Tan & Le, 2019). Calismamizda iki kollu bir fiizyon tasarimi benimsenmistir: Fundus
goriintiiler i¢in ImageNet iizerinde 6n egitimli EfficientNet BO omurgas1 kullanilmis, tek
kanalli maske girisi i¢in ise ilk evre konvoliisyonu 1 kanal1 destekleyecek sekilde uyarlanmis
bir EfficientNet varyanti olusturulmustur. Her iki koldan ¢ikarilan 6zellikler global ortalama
havuzlama ile sikistirildiktan sonra birlestirilmekte, kanal dikkatini modellemek tizere SE
blogu uygulanmakta ve ardindan tam baglantili bir fiizyon katmani ile siniflandiriciya
iletilmektedir. Bu transfer Ogrenme mimarisi, on egitimli agirhiklarin  genelleme
kabiliyetinden yararlanirken, gérev 6zel ince ayar sayesinde problem’e 6zgii ayrimlarin daha

-

etkin  Ogrenilmesini  saglamaktadir.  EfficientNet, bilesik 0lcekleme ile ag
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derinligi-genisligi-giris ¢oziiniirliigiinii dengeli biiylitiip parametre/verim oranini iyilestiren
bir mimaridir. Temel yapitasi, ters ¢evrilmis artik (inverted residual) yapiya sahip MBConv
bloklaridir; her blokta derinlik¢e ayrilabilir evrisim ve kanal dikkatini modelleyen

Squeeze-and-Excitation (SE) bulunur (Tan ve Le, 2019).

Tablo 4. EfficientNet-BO mimarisinin katman yapis1 ve parametreleri

Katman Parametreler ve Cikis Boyutu
. 3%3 evrigim (stride 2, 32 kanal), batch normalization ve
Ilk Katman (Stem) . ) )
Swish/SiLU aktivasyonu— 112x112
Blok Grubu 1 MBConvl, 3%3, 16 kanal, tekrar=1, stride=1— 112x112
Blok Grubu 2 MBConv6, 3x3, 24 kanal, tekrar=2, ilk blok stride=2— 56x56
MBConv6, 55, 40 kanal, tekrar=2, ilk blok stride=2—
Blok Grubu 3
28x28
MBConv6, 3x3, 80 kanal, tekrar=3, ilk blok stride=2—
Blok Grubu 4
14x14
Blok Grubu 5 MBConv6, 5x5, 112 kanal, tekrar=3, stride=1— 14x14
MBConv6, 5%5, 192 kanal, tekrar=4, ilk blok stride=2—
Blok Grubu 6
TxT
Blok Grubu 7 MBConv6, 3%3, 320 kanal, tekrar=1, stride=1 — 7x7
Son Katmanlar 1x1 konv (1280 kanal), global ortalama havuzlama,
(Head) dropout ve tam baglantili siniflandirica

2.2.5. EfficientNet-B0 Tercih Nedenleri

Secimi destekleyen baglica gerekgeler: Parametre ve hesaplama verimliligi;
EfficientNet-BO yaklasik 5.3M parametre ve 224x224 giriste ~0.39 GFLOPs ile, benzer
dogruluk diizeylerini daha diisiik hesaplama maliyetiyle sunar; bu da kisith GPU bellegi ve
zaman biitgelerinde avantaj saglar. Ters artik yapili MBConv bloklart ve
Squeeze-and-Excitation dikkat mekanizmasi, doku/kenar gibi ince ayrimlar1 giiclii ve

verimli bi¢imde yakalar; medikal goériintiilleme i¢in uygundur.
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Transfer 6grenme erigimi; ImageNet iizerinde On-egitimli agirliklarin yaygin ve
giivenilir olmasi, RGB kolunun hizli yakinsama ve daha iyi baslangi¢ temsilleriyle ince
ayarlanmasini saglar. Flizyon mimarisiyle uyum; Mevcut mimaride RGB kolu igin
on-egitimli EfficientNet-BO, maske kolu i¢inse ilk konvoliisyon katmani 1 kanali
destekleyecek sekilde uyarlanmis EfficientNet kullanilmistir. Her iki koldan gelen global
ortalama havuzlanmig ozellikler birlestirilip SE blogu ile kanal dikkati giiclendirilerek
siniflandirmaya iletilir. Siirli veriyle genelleme, Daha az parametre ve On-egitimli
baslangig, kiiciik/orta Olgekli medikal veri kiimelerinde asir1 6grenme riskini azaltir;
istikrarli genelleme sunar (Tan ve Le, 2019). Bu nedenlerle EfficientNet-B0, bu ¢alismanin
iki kollu (RGB + 1-kanal maske) flizyon tasariminda dogruluk-maliyet dengesini optimize

eden uygun bir omurga olarak belirlenmistir.

2.2.6. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, biiyiik 6l¢ekli genel amagli veri kiimeleri (6r. ImageNet; yaklasik
1.4 milyon goriintii, 1000 sinif) ilizerinde On-egitimli agirliklarin yeniden kullanilmasi
ilkesine dayanir. Mimarimizde iki kollu fiizyon tasarimimnin RGB kolu ImageNet tizerinde
on-egitimli EfficientNet-B0O agirliklariyla baglatilmis ve gorev i¢in ince ayar (fine-tuning)
yapilmistir; tek kanalli maske kolu ise 1-kanal girise uyarlama geregi nedeniyle sifirdan
egitilmistir. On-egitimli stniflandirici basi ¢ikarilarak (6zellik ¢ikarimina odakli yapi) her iki
koldan gelen kiiresel ortalama havuzlanmis Ozellikler birlestirilmis, kanal dikkatini
giiclendirmek tlizere SE blogu uygulanmis ve goérev-6zel flizyon katmani {izerinden
siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu hibrit kurulum, genel gorsel temsillerden yararlanirken

maske kolunun gérev-6zel ipuclarin1 6§renmesine olanak tanir.

2.2.7.  Ozellik Fiizyonu ve Siiflandirma Katmam

Her iki EfficientNet omurgasindan ¢ikarilan 6zellik haritalari, kiiresel ortalama
havuzlama sonrast vektorlestirilir ve gec¢ flizyon (late fusion) yaklasimiyla birlestirilir.
EfficientNet-BO0 icin her bir dalin 6zellik boyutu 1280 olup, birlestirme sonras1 2560 boyutlu
bir vektor elde edilir. Flizyon vektorii lizerinde kanal dikkatini modellemek amaciyla SE

blogu uygulanir; akabinde tek katmanl bir fiizyon basi ile siniflandiriciya iletilir. Egitimde
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capraz-entropi kaybi kullanilir; olasilik raporlamasi gerektiginde ¢ikis lojitlerine softmax
uygulanir.

e Ogzellik boyutu (B0, her dal): 1280 — Birlesik vektdr: 2560

e Dikkat: SE blogu (kanal diizeyinde sikistir-uyar)

e Fiizyon bas1: 2560 — 1280, ReLU aktivasyonu, Dropout p=0.3

e Simflandirict: 1280 — 3 (ROP evre sayisi).

Bu tasarim, RGB dalinin global gorsel baglam ve doku 6riintiilerini, maske dalinin ise
damar morfolojisine iliskin yapisal ipuclarint birlikte kullanarak daha saglam ve klinik

olarak yorumlanabilir tahminler tiretmeyi amaglar.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Onerilen VesSegNet mimarisinin retina damar segmentasyonu gorevindeki
performansi, elde edilen nicel metrikler ve nitel gozlemler 1s1ginda detayli olarak analiz
edilmektedir. OneCycleLR scheduler ile learning rate'in dinamik olarak ayarlanmasi, egitim
slirecinin daha hizli yakinsamasini saglamistir. Hybrid Loss fonksiyonu, BCE, Dice Loss ve
Focal Loss'un agirlikli kombinasyonu olarak tasarlanmistir. Bu hibrit yaklagim, hem
bolgesel ortiismeyi (Dice) hem de piksel bazli siniflandirmay1 (Focal) optimize ederek
dengeli bir 6grenme saglamistir. Gamma degerinin 2 olarak se¢ilmesi, modelin zor 6rnekler
tizerinde daha fazla odaklanmasini saglamistir.

VesSegNet modeli, 100 epoch boyunca egitilmistir. Modelin egitim siirecinde
uygulanan Hibrit Kayip Fonksiyonu (HybridLoss), AdamW optimize edici ve OneCycleLR

O0grenme orani ¢izelgeleyicisi ile basarili bir yakinsama gostermistir.

— Egilim Kayba
Diefjrulama Fayl

Kayip Degeri

Epach Sayigi

Sekil 22. VesSegNet modelinin egitim ve dogrulama kayip grafigi

Sekil 22°de, egitim ve dogrulama kayip degerlerinin epoch bazindaki degisimi
sunulmustur. Model egitiminin ilk 20 epoch'unda kayip degerlerinde hizli bir diisiis
gozlemlenmis, sonrasinda ise stabil bir seyir izlemistir. Egitim siireci sonunda train loss
degeri 0.12, validation loss degeri ise 0.13 olarak Olgiilmiistiir. Bu iki deger arasindaki

minimal fark (0.01), modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini gostermektedir.
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Model, egitim verisi tizerinde oOgrendigi Ozellikleri dogrulama verisine basariyla

genelleyebilmistir.
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Sekil 23. VesSegNet modelinin egitim siirecinde dogruluk degerlerinin degisimi

Sekil 23’te dogrulama accuracy degerinin egitim adimlarma gore degisimi
gosterilmektedir. Model baglangigta ~0.10 accuracy degerinden baslayarak, yaklasik 100
adim igerisinde 0.97 seviyesine ulagsmis ve bu seviyeyi korumustur. Bu hizli yakinsama,

modelin veri setindeki damar yapilarini etkin bir sekilde 6grendigini gostermektedir.
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Sekil 24. Modelin dogrulama kiimesinde F1 skoru ve IoU degerlerinin egitim siireci
boyunca epochlara gore degisimi
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Retina damar segmentasyonu gibi dengesiz sinif dagilimlarinda F1 skoru ve loU kritik
oneme sahiptir. Sekil 24°te test veri setinde elde edilen F1 skoru (0.807), dice Katsayisi
(0.806) ve loU (0.675), modelin maske ortiismesinde giiglii bir performans sergiledigini
ve literatiirdeki rekabetci sonuglarla uyumlu oldugunu gostermektedir. Ek olarak dogruluk
(0.9672) ve kayip (0.1206) degerleri, genel tahmin kalitesinin yiiksek ve hata oraninin diisiik
olduguna isaret eder. Hassasiyet (0.8214) ile duyarlilik (0.7936) degerlerinin birbirine yakin
olmasi, modelin saglikli bir denge kurdugunu gostermektedir: yiiksek hassasiyet,
damar olmayan bdélgelerin yanlig pozitif olarak isaretlenmesi riskini azaltarak tanisal
giivenilirligi artirirken; yiiksek duyarlilik, ince damarlarin gézden kagirilma (yanlis negatif)
riskini distiriir. Yiiksek duyarlilik, ince damar yapilarinin veya patolojik damarlarin gozden
kagirilmasi (Yanhs Negatif) riskini disiiriir. Modelin her iki metrikte de yiiksek degerler

elde etmesi hem damar tespiti hem de arka plan ayrimi konusunda basarili oldugunu gosterir.
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Sekil 25. Modelin dogrulama kiimesinde kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
metriklerinin e8itim siireci boyunca epochlara gore degisimi

Sekil 25°te dogrulama metriklerinin epoch boyunca evrimi gériiliiyor: Ik ~10 epoch’ta
siif dengesizliginin etkisiyle duyarlilik ¢ok yiiksek seyrederken (model “her yeri damar”
demeye egilimli), kesinlik diigiiktiir. 15. epoch civarinda arka plan daha iy1 6grenildigi i¢in
kesinlik hizla toparlaniyor; 2040 arasi her iki metrik 0.78-0.86 bandinda dengeye oturuyor.
70. epoch’tan itibaren fark daraliyor ve son boliimde kesinlik ~0.80, duyarlilik ~0.83-0.85
seviyelerinde istikrar kazaniyor. Bu ¢iktilar, test sonuglarindaki F1~0.807 ve Dice=0.806 ile
tutarli olup asir1 6grenme belirtisi gostermemektedir; gozlenen kiiclik dalgalanmalar

veri/augmentasyon kaynakli normal varyasyondur.
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Sekil 26. Test veri setinde elde edilen karmasiklik matrisi

VesSegNet modelinin performansi, 20 adet 512x512 boyutundaki test goriintiisii
tizerinde degerlendirilmistir. Toplamda 5,238,100 piksel iizerinde yapilan siniflandirma
sonucunda model %96.70 genel dogruluk (accuracy) oranma ulasmistir. Sekil 26’daki
karmagiklik matrisi sonuglarina gore, 4.72 milyon piksel dogru sekilde arka plan olarak
(dogru negatif), 355 bin piksel ise dogru sekilde damar yapisi olarak (dogru pozitif) tespit
edilmistir. Model, arka plan piksellerini ayirt etmede oldukga basarili olup %98.31 6zgiillikk
(specificity) orani elde etmistir. Damar segmentasyonu i¢in hesaplanan kesinlik (precision)
degeri %81.91, duyarlilik (recall) degeri ise %79.78'dir. Bu sonuglar, modelin 6zellikle ince
damar yapilarmin tespitinde bazi zorluklar yasasa da genel olarak yiiksek performans

sergiledigini géstermektedir.
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Sekil 27. FusionROPNet’in dogrulama kiimesinde sinif bazli F1 skorlar1 (no-plus, pre-plus,
plus) ve makro F1 degerinin karsilastirilmasi
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FusionROPNet, dogrulama kiimesinde siniflar aras1 dengeli bir performans gostererek
genel makro F1 degerinde 0.8173’e ulasmistir (Sekil 27). Smif bazinda bakildiginda, klinik
acidan en kritik sinif olan plus i¢in performansin en yiiksek oldugu goriilmekte (plus:
0.9630), no-plus sinifi i¢in sonuglar tatmin edici seviyededir (no-plus: 0.8344). En zorlayici
siif pre-plus (0.6437) olup, bu diisiis sinifin ara form/ara siddet profili ve siniflar arasi
gorsel ortiisme nedeniyle beklenen bir zorluktur. Buna ragmen yiiksek plus duyarliligy, ileri
evre vakalarin atlanma riskini azaltirken; no-plus basarimi yanlis alarm oranimi sinirh
tutmaktadir. Genel olarak, elde edilen makro F1 ve sinif-bazli skorlar, FusionROPNet’in
ROP evrelemesinde klinik agidan anlamli ve rekabet¢i bir dogruluk diizeyi sundugunu

gostermektedir.

Tahmin Edilen Kategori
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Sekil 28. FusionROPNet i¢in normalize edilmis karisiklik matrisi

Sekil 28’deki normalize karigiklik matrisi, modelin siniflar arasi ayrim giiciinii net
bicimde ortaya koymaktadir: No-plus drneklerinin %72’si dogru siniflanirken %281 pre-
plus’a kaymistir; pre-plus sinift %100 dogrulukla taninmistir ancak diger siniflardan bu
smifa hatali atamalar oldugu igin 6zgilligii gorece diisebilir (no plus—pre plus %28,
plus—pre plus %7); plus 6rneklerinin %93l dogru siiflanmis ve yalnizca %7’si pre plus’a
karismistir; no-plus ile plus arasinda dogrudan karisma olmamasi, ug siiflarin iyi ayrildigini
gosterirken, belirsizligin esasen pre-plus ile komsu siiflar arasinda yogunlastigini ve karar

esigi/ozellik ayristirmasinin bu bolgede daha kritik oldugunu diisiindiirmektedir.
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Sekil 29. FusionROPNet’in modelinin test verisi tizerindeki performans metrikleri

Sekil 29°da FusionROPNet modelinin test verisi lizerindeki genel basarimini biitiinciil
bi¢gimde ortaya koymaktadir. Makro AUC’ nin 0.98 diizeyinde olmasi, modelin tiim siniflar
icin yiiksek ayirt edicilige sahip oldugunu gdstermektedir. Sinif dengesizliginden daha az
etkilenen dengeli dogruluk (balanced accuracy) 0.88 ile adil bir dogruluk seviyesine isaret
ederken, Cohen’in kappa katsayisinin 0.7460 civarinda olmasi tesadiifi uyumdan
arindirilmis gliglii bir siniflandirici-gergeklik anlagmasini gostermektedir. Esik bagimli bir
6l¢iit olan makro F1’in 0.8137 diizeyinde olmasi ise duyarlilik ve kesinlik arasinda dengeli
bir performans elde edildigini gostermektedir. Birlikte degerlendirildiginde bu metrikler,
modelin klinik olarak anlamli esiklerde de rekabet¢i ve dengeli bir performans sergiledigini

gostermektedir.
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Tablo 5. Tez kapsaminda 6nerilen FusionROPNet modelinin literatiirdeki giincel ROP
tespit sistemleriyle performans karsilastirmasi

Calisma / ROP i-ROP DL | DeepROP | RegNetY00 | MCcROP FusionRO
Sistem Sistemi (2018) (2018) 2 Modeli DPFRr- PNet
(Y1) (2015) Brownve | Wang vd. (2024) CLAHE (2025)
Ataer- ark. Kiran (2024) Murat vd.
Cansizoglu Yenice vd. | Rahim vd.
vd.
VeriSeti | 77  genis | ~6.000 20.795 189 fundus | Calgary FARFUM-
(Boyut) acili etiketli goriintii, goriintiisii ROP 1778 | ROP (1533
goriintii gorinti 3722 vaka, | (A-ROP, RetCam goriintii)
1273 hasta | Tip 1, Tip | goriintiisi
2)
Gorev / Plus Plus Id-Net — | Tip 2 ROP | Evre  0-3 | Plus
Siniflandir | Hastalig Hastalig1 ROP Tespiti Siiflandir | Hastalig
ma (Normal /| Tespiti Tespiti masi (Normal /
Seviyesi Pre-plus /| (Normal - | (Normal vs Pre-plus [/
Plus) Plus) ROP) Plus)
Accuracy | 0.95 0.91 0.9555 0.98 0.9224 N/A
Sensitivity | Plus: 0.93 0.93 0.8491 N/A 0.7241 N/A
Specificity | N/A 0.94 0.9690 0.98 0.9621 0.9402
Precision | N/A N/A N/A N/A 0.7925 0.8249
F1 Skoru | N/A N/A N/A N/A 0.7567 0.8136
Plus:0.9629
Cohen’s N/A N/A N/A N/A 0.7107 0.74
Kappa

Tablo 5'te onerilen FusionROPNet modelinin performansi, literatiirdeki giincel ROP

tespit yontemleriyle karsilastirilmistir. Model, 0.8136 F1 skoru ve Plus sinifi i¢in 0.9629 F1
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skoru ile dengeli bir stniflandirma performans sergilemistir. Ozellikle 0.9402 specificity ve
0.8249 precision degerleri, sistemin yanlis pozitif oranini minimize ederek klinik
givenilirligini artirdigimi gostermektedir. 0.74 Cohen's Kappa skoru, modelin rastgele
tahminlerin tizerinde tutarli bir siniflandirma yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Bu sonuglar, FusionROPNet'in erken ROP teshisi i¢in klinik ortamlarda kullanilabilecek

potansiyele sahip oldugunu desteklemektedir.

Tablo 6. Onerilen iki asamali model ile dogrudan RGB tabanli tek asamali modelin ROP
siiflandirma performanslari

Performans Tek Asamali Yaklasim (Dogrudan Onerilen iki Asamah
Metrikleri RGB Simflandirma) Yaklasim (VesSegNet +
FusionROPNet)
F1-Score (Macro) 0.7843 0.8137
Cohen’s Kappa 0.6614 0.7360
Matthews 0.6725 0.7682
Korelasyon
Katsay1s1
Precision (Macro) 0.8166 0.8249
Recall (Macro) 0.7831 0.8689
Specificity 0.8860 0.9402
AUC-ROC 0.9686 0.9895

Tablo 6, onerilen iki asamali derin 6grenme gergevesenin, geleneksel tek asamali
smiflandirma  yaklasimina gére performans iistiinliigiinii gostermektedir. 1ki asamali
yaklasimda, VesSegNet ile retinal damar yapilari segmente edilmis ve bu segmentasyon
maskeleri FusionROPNet siniflandirma modelinin girdi &zellikleri olarak kullanilmistir.
Tek asamali yaklasimda ise fundus goriintiiler dogrudan smiflandirma agina verilmistir.
Test veri seti iizerinde yapilan degerlendirmeler, damar segmentasyonu tabanli iki agamali
stratejinin  tiim performans metriklerinde daha yiiksek degerler elde ettigini ortaya
koymustur. Bu sonuglar, retinal damar morfolojisinin ROP tanis1 i¢in kritik 6neme sahip
oldugunu ve segmentasyon asamasmin siniflandirma performansini anlamli 6l¢iide

artirdigin1 deneysel olarak dogrulamaktadir.



4. SONUCLAR

Bu c¢alismada retina damar segmentasyonu ig¢in Onerilen VesSegNet mimarisi,
Attention Block’lar ve Channel/Spatial Attention birimlerine ek olarak sinif dengesizligini
gozeten Hybrid Loss (BCE+Dice+Focal) ile egitilerek test kiimesinde yiiksek oOrtiisme
basarimi sergilemistir: F1 skoru=0.807, dice=0.806, IoU=0.675, dogruluk=0.9672,
duyarlilik=0.7936, kesinlik=0.8214 ve kayip=0.1206. Dengesiz sinif yapisinda dogruluk tek
basina yaniltict olabildiginden, F1/Dice/loU’nun bu diizeyi modelin ger¢ekten damar
piksellerine odaklandigini ve arka plani etkili bicimde bastirdigin1 gdstermektedir. Nitel
gozlemler, Ozellikle ince damarlarin siirekliliginde ve sinir keskinliginde belirgin bir
iyilesmeye isaret ederken, kalan hatalarin c¢ogunlukla optik disk ¢evresi ve yiiksek
parlaklik/kontrast bolgelerinde kiimelendigini ortaya koymaktadir. Kesinlik ile duyarliligin
birbirine yakin ve yiiksek olmasi, yanlis pozitifleri sinirlarken ince damarlarin gozden
kacirilma riskini de diistirdiigiinii dogrulamaktadir.

ROP siniflandirmasinda FusionROPNet, dogrulama/test degerlendirmelerinde makro
F1=0.8173 ile klinik acidan anlamli ve dengeli bir performans sunmustur. Sinif bazinda en
yiiksek skor plus (F1=0.9630) iken, no-plus (F1=0.8344) tatmin edici diizeydedir; pre plus
(F1=0.6437) sinifi, smif belirsizligi nedeniyle beklendigi gibi daha zorlu kalmistir.
Karigiklik matrisi belirsizligin agirlikla pre-plus etrafinda yogunlastigini gostermektedir.
Klinik kullanim agisindan, karar esiginin duyarliligt onceliklendirecek bicimde kalibre
edilmesi (Ozellikle plus vakalarini kagirmamak icin) ve gerektiginde kesinligi artiracak
ikincil bir inceleme/uzman onay1 akisi ile desteklenmesi, hata profiline uygun bir strateji
olarak one ¢ikmaktadir. Genel olarak, segmentasyon ve siniflandirma modiillerinden olusan
onerilen ¢er¢ceve hem damar maskesi iiretiminde hem de ROP evrelemesinde rekabet¢i ve
klinik olarak faydali bir dogruluk diizeyi sunmaktadir. Bulgular, mimarinin dikkat
mekanizmalar1 sayesinde aciklanabilirlik ve odaklanma acisindan giiglii sinyaller verdigini
gostermektedir; bununla birlikte cok merkezli ve daha genis veri kiimeleriyle dis dogrulama,
pre-plus smifinda simif dengesizligini azaltmaya yonelik yontemler (6r. odak
kaybi/ornekleme) ve karar esigi/olasilik kalibrasyonu ile performansin daha da
giiclendirilmesi beklenmektedir.

Iki asamali yaklasimin istiinliigii, tek asamali RGB tabanlh referans model ile

kiyaslandiginda net bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir: VesSegNet segmentasyonu kullanan
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sistem, Fl-macro skorunu 0.7843’ten 0.8137’ye (%3.75 artis) tasirken; modelin karar
tutarliligint gosteren Cohen’s Kappa skorunda 0.6614’ten 0.7360’a (~%11.3 artis) ve
dengesiz veri setlerinde modelin kalitesini en net yansitan Matthews Korelasyon Katsayisi
(MCC) degerinde 0.6725’ten 0.7682’ye (%14.2 artis) ¢arpici bir iyilesme saglamustir.
Kappa ve MCC metriklerindeki bu belirgin yiikselis, segmentasyon desteginin modelin
tahminlerini sans faktoriinden arndirdigini ve klinik agidan daha giivenilir kararlar
tiretmesini  sagladigin1 kanitlamaktadir. Bu bulgular, damar segmentasyonunun ROP
siiflandirmasi i¢in kritik klinik 6zelliklerin etkin 6grenilmesini sagladigin1 ve sinirl veri

kosullarinda genelleme kapasitesini artirdigini deneysel olarak kanitlamaktadir.



5. ONERILER

Elde edilen sonuglar klinik agidan anlamli olsa da sistemin gercek diinya kosullarinda
yaygin kullanima hazir hale gelmesi igin ek ¢alismalara ihtiya¢ vardir: Oncelikle farkli
hastaneler ve cihazlardan toplanmis daha biiyiik, ¢ok merkezli veri setleriyle dis dogrulama
yapilarak genellenebilirlik test edilmeli; etnik kdken, gebelik siiresi ve goriintii kalitesi gibi
alt-gruplar iizerinde performans ayr1 ayri raporlanmalidir. Pre-plus sinifindaki gorece diisiik
performansi iyilestirmek icin bu smifa ait Orneklerin artirilmasi, veri dengeleme
stratejilerinin kullanilmasi ve sinif sinirindaki belirsizligi azaltmak amactyla uzmanlar arasi
uyumu artiran etiketleme protokollerinin (6r. uzlagmali etiket, hakem degerlendirmesi)
devreye alinmasi Onerilir.

Klinik kullanimda modelin yalnizca tahmin degil, ayn1 zamanda belirsizlik de
raporlamasi; diisiik giiven skorlu vakalarin otomatik olarak ikinci bir uzman incelemesine
yonlendirilmesi giivenilirligi artiracaktir; buna eslik eden attention/gorsellestirme
haritalarinin klinisyenlerle birlikte yorumlanmasi agiklanabilirligi giiclendirir. Dagitima
yonelik olarak, daha hafif mimariler ve basit topluluk yaklagimlariyla hiz ve tutarlilik
dengesi 1iyilestirilebilir; karar esigi uygulamanin Onceliklerine gore kalibre edilmeli ve
sahada kullanim sirasinda performans izleme, veri/dagilim kaymasi tespiti ve geri bildirimle
stirekli 6grenme dongiisii siirdiiriilmelidir.

Dagitima yonelik olarak, daha hafif mimariler ve basit topluluk yaklasimlariyla hiz ve
tutarlilik dengesi iyilestirilebilir; karar esigi uygulamanin 6nceliklerine gore kalibre edilmeli
ve sahada kullanim sirasinda performans izleme, veri/dagilim kaymasi tespiti ve geri
bildirimle  siirekli ~ 6grenme  dongiisii  siirdiiriilmelidir. Uzun vadede,  tele-
oftalmoloji platformlarina entegrasyon ve tasmabilir fundus cihazlartyla uyumluluk, ROP

taramasinin yayginlagtirilmasina katki saglayacaktir.
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7. EKLER

Ek 1. CBAM (Convolutional Block Attention Module) tabanh kanal ve uzamsal
dikkat mekanizmalari

Bu modiil, CBAM (Convolutional Block Attention Module) yapisinin iki temel
bileseni olan kanal dikkat ve uzamsal dikkat mekanizmalarini uygular. Kanal dikkat
mekanizmasi, 6zellik haritalarina uygulanan ortalama ve maksimum havuzlama islemlerinin
ciktisint paylasimli ¢ok katmanli algilayict (MLP) iizerinden gegirerek hangi 6zellik
kanallarinin daha 6nemli oldugunu, yani modelin “neye” odaklanmas1 gerektigini belirler.
Ardindan uzamsal dikkat mekanizmasi, kanal boyutunda sikistirilmis bu o6zellikleri
birlestirip bir konvoliisyon katmanindan gegirerek goriintii izerindeki hangi bolgelerin veya
piksellerin daha kritik oldugunu, yani “nereye” odaklanilmasi gerektigini 6grenir. Bu sayede

model, gliriiltiiyli bastirarak ayirt edici detaylara daha fazla agirlik verebilir.

# Kanal Dikkat Mekanizmasi
# Her kanalin énemini Ogrenerek kanal bazinda agirliklandirma yapar.
class ChannelAttention(nn.Module):
def __init_ (self, in_channels, reduction_ratio=8):
super(ChannelAttention, self). init ()
self.avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)

# Global Max Pooling - her kanalin maksimum degerini alir

self.max_pool = nn.AdaptiveMaxPool2d(1)

# Paylasiml1 MLP (¢ok katmanl1 algilayici) - kanal o6nemini

self.fc = nn.Sequential(
nn.Linear(in_channels, in_channels // reduction_ratio, bias=False),
nn.ReLU(inplace=True),
nn.Linear(in_channels // reduction_ratio, in_channels, bias=False)

)

self.sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, x):
b, ¢, _, _ = x.size()
avg_out = self.fc(self.avg_pool(x).view(b, c))

max_out = self.fc(self.max_pool(x).view(b, c))
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out = avg_out + max_out

return self.sigmoid(out).view(b, c, 1, 1)

# Uzamsal Dikkat Mekanizmasi
# GOriintiiniin hangi bdlgelerinin 6nemli oldugunu égrenir
class SpatialAttention(nn.Module):
def __init_ (self, kernel_size=5):
super(SpatialAttention, self)._ _init_ ()
# 2 kanall1 girisi (avg + max) tek kanalli dikkat haritasina doniistiriir

self.conv=nn.Conv2d(2,1,kernel_size=kernel_size,padding=kernel_size //
self.sigmoid = nn.Sigmoid()
def forward(self, x):
# Kanal boyutu boyunca ortalama al -> (batch, 1, H, W)

avg_out = torch.mean(x, dim=1, keepdim=True)

# Kanal boyutu boyunca maksimum al -> (batch, 1, H, W)

max_out, _ = torch.max(x, dim=1, keepdim=True)

# IR1 haritay1 birlestir -> (batch, 2, H, W)

x = torch.cat([avg_out, max_out], dim=1)

return self.sigmoid(self.conv(x))
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Ek 2. Dengesiz simif problemlerinde BCE, Dice ve Focal kayiplarim 6grenilebilir
agirhiklarla birlestiren hibrit kayip fonksiyonu

Bu modiil, damar segmentasyonu i¢in Binary Cross-Entropy (piksel bazl
siiflandirma), Dice Loss (bolge drtiisme 6l¢iimii) ve Focal Loss (zor 6rneklere odaklanma)
kayip fonksiyonlarini dgrenilebilir agirliklarla birlestiren hibrit bir kayip fonksiyonu ile,
dengesiz smif dagilimina sahip medikal goriintiilerde daha dogru segmentasyon sonuglar1

elde edilmesini saglar.

class HybridLoss(nn.Module):
def __init_ (self, alpha=0.3, beta=0.4, gamma=2.0, pos_weight=5.0):

super().__init__ ()
self.bce=nn.BCEWithLogitsLoss(pos_weight=torch.tensor([pos_weight]))
self.dice = Diceloss()
self.focal = FocallLoss(gamma=gamma)
# Agirliklarin toplami 1 olacak
self.weights = nn.Parameter(torch.tensor([alpha, beta, 1-alpha-beta]))

self.softmax = nn.Softmax(dim=0)

def forward(self, pred, target):
weights = self.softmax(self.weights)
return (weights[@] * self.bce(pred, target) +
weights[1] * self.dice(pred, target) +
weights[2] * self.focal(pred, target))

# Dice Loss (Dice Katsayisi tabanli kayip fonksiyonu)
class DicelLoss(nn.Module):
def _init (self, smooth=1e-6):
super(Diceloss, self). _init_ ()

self.smooth = smooth

def forward(self, pred_logits, target):
pred = torch.sigmoid(pred_logits)
pred

pred.contiguous()

target = target.contiguous()

intersection = (pred * target).sum(dim=2).sum(dim=2)
dice = (2. * intersection + self.smooth) / (
pred.sum(dim=2).sum(dim=2)+target.sum(dim=2).sum(dim=2)+ self.smooth)

return 1 - dice.mean()
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class FocallLoss(nn.Module):
def __init__ (self, gamma=2):
Args:
gamma: Odaklama parametresi
gamma=0: standart cross-entropy'ye esit
super(FocalLoss, self)._ init__ ()

self.gamma = gamma

def forward(self, pred, target):
Args:
pred: Model ¢iktisi (logitler)
target: Gergek etiketler (@ veya 1)
# Logitleri olasiliga déniistiir
pred = torch.sigmoid(pred)
# Standart binary cross-entropy hesapla
bce = F.binary_cross_entropy(pred, target)
# pt = dogru sinifin olasiligt
pt = torch.exp(-bce)
# Focal agirlik: (1-pt)~gamma - zor oOrnekleri vurgular
focal_loss = (1 - pt) ** self.gamma * bce

return focal_loss.mean()
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Ek 3: Orijinal fundus goriintiisii ve segmentasyon maskesini ayr1 EfficientNet
kollariyla isleyip SE-Block ile birlestiren cift-dall fiizyon tabanhh ROP
siiflandirma modeli

Bu modiil, ROP (Prematiire Retinopatisi) hastaligini siniflandirmak amaciyla orijinal
fundus goriintiisiinii ve segmentasyon maskesini iki ayr1 kolda (EfficientNet varyantlar ile)
isleyip birlestiren c¢ift dalli bir fiizyon mimarisini tanimlamaktadir. Bu yapinin i¢inde yer
alan SE-Block (Squeeze-and-Excitation) modiilii, goriinti ve maske kollarindan gelen
Oznitelikler birlestirildikten sonra devreye girerek kanal dikkati uygular; yani agm,
siniflandirma karar1 verirken hangi koldan gelen bilginin veya hangi 6znitelik kanalinin daha
onemli olduguna karar vermesini saglar ve agirliklar1 buna gore dinamik olarak yeniden

diizenler.

Args:
model_name: EfficientNet varyanta

num_classes: (Cikis sinif sayisi ( Normal, Pre-Plus, Plus )

class ROPFusionEfficientNet(nn.Module):
def __init_(self, model name='efficientnet-be', num_classes=3):
super().__init__ ()
self.backbone_img = EfficientNet.from_pretrained(model_name)
feat_dim = self.backbone_img._fc.in_features
self.backbone_img. fc = nn.Identity()
self.backbone_mask = EfficientNetlch(model_name, pretrained=False)
self.se = SEBlock(feat_dim * 2)
self.fusion_fc = nn.Sequential(
nn.Linear(feat_dim * 2, feat_dim),
nn.ReLU(inplace=True),
nn.Dropout(9.3)
)

self.classifier = nn.Linear(feat_dim, num_classes)

def forward(self, img, mask):
feat_img = self.backbone_img.extract_features(img)
feat_img = F.adaptive_avg pool2d(feat_img, 1).squeeze(-1).squeeze(-1)
feat_mask = self.backbone_mask(mask)

fused = torch.cat([feat_img, feat_mask], dim=1)
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fused = self.se(fused)
x = self.fusion_fc(fused)

return self.classifier(x)

class SEBlock(nn.Module):

def

def

__init__ (self, channels, reduction=16):
super(SEBlock, self). init_ ()

self.fcl = nn.Linear(channels, channels // reduction)
self.relu = nn.ReLU(inplace=True)

self.fc2 = nn.Linear(channels // reduction, channels)

self.sigmoid = nn.Sigmoid()

forward(self, x):
y = self.fcl(x)
y = self.relu(y)
y = self.fc2(y)

y = self.sigmoid(y)

return x * y.expand_as(x)
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