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OZET
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Ocak 2024, 120 sayfa

En yaygin hastaliklardan biri olan diyabet cesitli komplikasyonlara yol a¢maktadir.
Bunlardan biri olan diyabetik retinopati yetiskinlerde kalic1 korliigiin birinci sebebidir. Bu
hastaligin diizenli taranmasi hem hastalarin daha az gorii kaybini saglamaktadir hem de
erken teshis sayesinde saglik sistemine olan maliyeti diistirmektedir. Verimli bir halk
saglig1 tarama sistemi olusturulabilmesi i¢in doktorlarin lizerine diisen is ylikiiniin azaltilmasi
gerekmektedir. Diyabetik retinopati kontrollerin otomatize edilmesi son yillarda bu nedenle

revagta olan bir konudur.

Diyabetik retinopatinin tespitini saglayan bir sistemin ortiilii ya da acik bir sekilde hastaliga
dair bulgular1 6grenmesi gerekmektedir. Bu tez kapsaminda hastaligin siniflandirilmasi icin
gereken lezyonlarin dogrudan segmentasyonu iizerine calisilmistir. Bunun icin dort 6nemli
lezyon tiirli olan mikroanevrizma, hemoraji, eksudat ve yumusak eksudat i¢in olusturulmusg

IDRiD veri kiimesi kullanilmagtir.

Bu calismada veri kiimesinin sinirli sayida goriintiiden ve lezyondan olusmasinin yol
actif1 sorunlarin {izerine gidilmistir. Bu amagla veri kiimesi odakli asagidaki yontemler

geligtirilmigtir:



* Retina lezyonlariin belirgin olmasini saglayan 6n isleme yontemi
» Saglikl goriintiilere lezyon eklenmesiyle veri artirimi yontemi

+ Uc asamal1 aktarmali 6gretim yontemi

Bu yontemlerin de yardimiyla cesitli parametreler ve diger yontemlerin kombinasyonlari
taranarak literatiirdeki en yiiksek ikinci performans degeri yakalanmistir.  Listelenen

yontemlerin pozitif etkileri test edilerek sunulmustur.

Keywords: segmentasyon, diyabetik retinopati, veri artirma, derin 6grenme, yapay zeka,

goriintii isleme, giiriiltii giderme
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ABSTRACT

SEGMENTATION OF FUNDUS IMAGES FOR DIABETIC
RETINOPATHY EVALUATION

Adem Giinesen

Master of Science, Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Do¢. Dr. Seniha Esen Yiiksel Erdem

January 2024, 120 pages

Diabetes, one of the most common diseases, leads to various complications. One of these
complications, diabetic retinopathy, is the leading cause of permanent blindness in adults.
Regular screening for this disease not only reduces the risk of vision loss for patients but
also lowers healthcare costs through early diagnosis. To establish an efficient public health
screening system, it is essential to reduce the workload on doctors. Therefore, automating

diabetic retinopathy checks has become a popular topic in recent years.

A system that enables the detection of diabetic retinopathy must learn to recognize signs
of the disease, whether they are explicit or hidden. In this thesis, we focused on the direct
segmentation of lesions required for classifying the disease. For this purpose, we used the
IDRiD dataset, which includes four important lesion types: microaneurysms, hemorrhages,

exudates, and soft exudates.

In this study, we addressed the challenges arising from the limited number of images
and lesions in the dataset. To achieve this, the following dataset-focused methods were

developed:
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* Pre-processing methods to enhance the visibility of retinal lesions.
* Data augmentation method by adding lesions to healthy images.
* A three-stage transfer learning method.
With the help of these methods, various parameters and combinations of other techniques

were tested, resulting in achieving the second-highest performance value in the literature.

The positive effects of the listed methods were tested and presented.

Keywords: segmentation, diabetic retinopathy, data augmentation, deep learning, artificial

intelligence, image processing, denoising
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1. GIRIS
Sanayi devrimine benzer bir sekilde diinyadaki is kollarinin hizla degistigi bir doneme
girmekteyiz. Fiziksel isleri makinelere devredip bilissel islere yoneldigimiz bir donemi
gecirdik. Ve sonunda son yillarda yapay zeka alaninda yasanan atilimlar bilissel isleri
de makinelere devredebilecegimiz bir donemi miimkiin kilmaktadir. Dolayisiyla bu yeni
firsat, yani biligsel islerin otomatize edilmesi, ¢cogu sektoriin faydalanmaya ¢alisti§1 bir konu
olmustur. Derin 6grenme algoritmalarinin en biiyiik ihtiyaci olan yiiksek ve kaliteli veriye
ise talep artmaktadir. Saglik sektorii 6zelinde ise bu veriler hem nadir hem de isaretlemesi
pahali verilerdir. Var olan veri kiimelerinin verimli kullanilabilmesi medikal alanda daha
yiiksek bir onem arz etmektedir. Bu ¢alismanin dogusuna sebep olan etmenlerin en basinda

var olan verilerin en efektif sekilde kullanilmasi hedefi gelmektedir.

Medikal veri kiimeleri iizerinde zaman zaman yarigmalar diizenlenmis veya algoritmalarin
test edilebilecegi acgik veri kiimeleri yayinlanmistir. Bu sayede gelistirilen algoritmalarin,
tekniklerin birbiri ile kargilastirilmas: daha olanakli hale gelmistir. Bu ¢alismada da boyle
bir veri kiimesi kullanilmus, cesitli teknikler denenmis ve literatiirdeki diger caligmalarla

karsilastirma yapilmistir.

Bu calismada spesifik olarak diyabetik retinopati olarak adlandirilan bir hastaliga ait
lezyonlarin boliitlemesi lizerine yontemler gelistirilmistir. Bilindigi gibi diyabet giinlimiiziin
yaygin hastaliklarindandir.  Diyabetik retinopati ise buna bagli bir komplikasyondur.
Ozellikle son yillarda diyabetik retinopatinin otomatik taranmasi iizerine cesitli sistemler
gelistirilmeye baglanmistir. Donanim teknolojisinde ve yapay zeka alaninda yapilan atilimlar
bu hastaligin yakin zamanda yaygin bi¢cimde, ucuza ve herkes tarafindan erisilebilir bir
bicimde taranmasinin Oniinii agmistir. Geleneksel tespit yontemlerinin yerini almasi i¢in bu
sistemlerin sahip olmasi gereken bazi 6nemli kistaslar vardir. Bunlar yalmizca performansa
dair degil aym1 zamanda karar destek mekanizmalarinin agiklanabilir olmasina da dair

kistaslardir.  Siyah kutu bir siniflandirma modelinin doktorlar tarafindan benimsenerek



kullanilmasi bir boliitleme modeline gore daha zordur. Bu nedenle bu caligmanin sektoriin

ihtiyacina uygun bir noktada konumlandig1 soylenebilir.

1.1. Tezin Kapsami

Bu tezin amaci diyabetik retinopati hastalifinin bulgularindan olan lezyonlarin
boliitlenmesidir. Bu hedefle ¢esitli teknikler gelistirlmis ve test edilmistir. Veri kiimesi olarak
bir yarismayla ortaya ¢ikmig olan ve diyabetik retinopatinin bulgularindan olan dort farkl
lezyonun isaretlendigi bir kiime kullanilmistir. Bu lezyonlar sirasiyla mikroanevrizmalar,
eksudatlar, hemorajiler ve yumusak eksudatlardir. Bu lezyonlarin boliitlenmesi i¢in yapay
sinir aglar1 derin 6grenme yontemiyle egitilmistir. Bu amacla cesitli yontemler gelistirilmis
ve cesitli parametreler, yontemler ve bunlarin kombinasyonlar test edilerek literatiirdeki
calismalar arasinda ikinci yiiksek siralamadaki performans seviyesi elde edilmisgtir.
Diyabetik retinopatinin erken evrede tespiti i¢in en kritik lezyon olan mikroanevrizmalarda

ise literatiirdeki en basarili sonug elde edilmistir.

1.2. Katkilar

Bu calismada veri kiimesinin sinirli sayida goriintiiden ve lezyondan olugmasinin yol
actig1 sorunlarin iizerine gidilmistir. Bu amagla asagidaki veri kiimesi odakli yontemler
gelistirilmistir:

* Retina lezyonlarinin belirgin olmasini saglayan on isleme yontemi

» Saglikh goriintiilere lezyon eklenmesiyle veri artirimi yontemi

» Ug asamal1 aktarmali 6gretim yontemi

1.3. Tezin Akisi

2. Boliim’de, diyabetik retinopati ve ona ait bulgulara ve daha sonra hastaligin evrelerine dair
bilgiler verilmistir. Yine 2. Boliim’de boliitleme problemlerinde kullanilan bazi modeller ve
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metrikler verilmigtir. 3. Boliim’de literatiirde bulunan veri kiimeleri sunulmug ve ardindan
bu alanda yapilan ¢alismalarin baglicalar1 6zetlenmistir. 4. Boliim’de ise One siiriilen yontem
ve asamalar1 anlatilmistir. Sirasiyla 6n isleme, giiriiltii giderme, kirpma, kayan pencereler,
PBDA, saglikli veri ekleme, veri artirrmi, model se¢imi ve e8itim yontemi aciklanmigtir. 5.
Boliim’de bu agsamalarin hepsine ait sonuglar sunulmusg ve karsilagtirmalar1 yapilmistir. Son

olarak 6. Boliim’de elde edilen sonuclar degerlendirilmisgtir.

2. PROBLEM TANIMI

2.1. Diyabetik Retinopati

Diyabetik retinopati (DR), gbzde meydana gelen ve diyabet kaynakli bir tibbi soruna verilen
isimdir. Retina tabakasinda meydana gelen dokusal hasarlarin sonucunda korliige yol acan
bir hastalik olarak bilinmektedir. Diyabet diinyada 400 milyondan fazla insan1 etkilemekte
olup, diyabetik retinopati ise bu hastalarin hepsinin karsi karsiya oldugu bir risktir [16].
Yetigkinler arasinda geri dondiiriilemez korliiglin birinci sebebi diyabetik retinopatidir.
Dahasi, 1990 ve 2010 yillar1 arasinda gergeklestirilen caligmalara gore korliigiin %27
oraninda arttig1 goriilmektedir [17]. Degisen beslenme aligkanliklar1 nedeniyle bu sayilarin

daha da artacagi ongoriilmektedir.

Diyabet, metabolizma tarafindan kan sekerinin yeterince diizenlenememesi nedeniyle saglik
sorunlarina yol acar. Bu nedenle cesitli organlar zarar goriirken gézde de ozellikle retina
tabakasinda bir dizi doku sorunu bag gosterir. Hastalifin seyriyle dogru orantili olarak
lezyonlarin sayisi, cesidi ve biiyiikliigii artar. Diyabetik retinopatinin teshisi de bu dokularin
gozlemlenmesi yoluyla yapilmaktadir. Farkli evreleri olan hastaligin baslangic evrelerinde
tedaviye alinmasi hasta i¢in biiylik avantaj olustururken saglik sistemine maliyeti de daha
diisiiktiir. Hastaligin geg¢ evrelerinde gorme, geri dondiiriilemez hasarlar alir ve nihayetinde

tam korliik gerceklesir. Tiim bu nedenlerle, erken teshisin onemi yiiksektir.



Hastali§in seyri sirasinda meydana gelen degisimler ve doku tiirleri, doktorlarin hastaligin
asamasini takip etmekte kullandiklart en 6nemli bulgulardir. Asagidaki alt basliklarda

siniflandirma isleminin temelini olusturan dokular listelenmistir.

Diyabetik retinopatinin teshisinde fundus goriintiileme tekniklerinden faydalanilir. Her ne
kadar floresan anjiyografi cihazlarindan da yardim alinsa da bu cihazlar hastaya daha fazla
invazif igslem yapilmasin gerektirir. Floresan anjiyografi yonteminde damarlarin igerisine
belirli bir dalga boyundaki 1sik altinda geri 1s1ma yapan ©6zel kimyasallar zerk edilir.
Daha sonra goriintiileme cihazi kimyasalin etkisi tiikenmeden kiigiik bir zaman araliginda
fotograflar1 kaydeder. Kanin retinadaki dolagimini gérmek, retinadaki damar tikanikliklarim
ve kanamalar1 yakalamak i¢in etkili olsa da kullamimina dair zorluk ¢ikaran nedenler bu
yontemi bir halk sagligi tarama programinda olmaktan alikoyar. Literatiirde FFA yontemiyle
elde edilen goriintiilerden elde edilmis veri kiimeleri olsa da bunlar bu caligmanin kapsami
disinda tutulmustur. Bunun yerine diyabetin yayginliginin gerektirdigi gibi genis kullanim
alan1 olan ve daha pratik bir yontem olan fundus goriintiileme cihazlar1 kullanilir. Bu
cihazlarmm iglevi retinanin fotografini ¢cekmektir. Retina digsaridan gorebildigimiz bir yapi
degildir. Ozel optik sistemlerle goriintiilenebilen retinanin bir de disaridan aydinlatiimasi
gerekmektedir. Goriintii almak ve igeriyi aydinlatmak i¢cin gdz bebegi acikliginin sagladigi
3 - 4 milimetrelik ¢apta bir optik yol vardir. Bu acgiklik bi goz damlasi yardimiyla
hastanin iris kaslarinin uyusturulmasi suretiyle biiyiitiilebilmektedir. 8 milimetreye kadar
biiyiitiilebilen bu optik aciklik literatiirdeki veri kiimelerinin kalitesinde en biiyiik farki
yaratan etmendir. Veri kiimeleri ikiye ayirilacak olursa midriyatik olmayan goriintiileme
ve midriyatik goriintiileme olarak ayrilabilirler. Burada ya goriintii kalitesinden ya da
goriintiileme siiresi ve hasta konforundan 6diin verilmektedir. Neyse ki donanim alaninda son
yillarda yasanan gelismelerle aydinlatma tekniklerinin degigsmesine bagl olarak bu ikilem
yikilmak iizeredir. Bu noktada ilerleyen yillarda kaliteli goriintiiler hizli ve yaygin bir
sekilde elde edilebileceklerdir. Etkin bir halk saglig1 tarama sisteminin miimkiin olabilmesi
icin geriye doktorlara binen ig yiikiiniin azaltilmasi1 ve taramanin standardize edilmesi

kalmaktadir.

Doktorlara binen is yiikiiniin azaltilmasi ve taramanin standardize edilebilmesi igin
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literatiirde gerek yapay zeka tabanli gerek goriintii isleme tabanli cesitli yontemler
denenmistir. Bunlarin amaci doktorlar i¢cin karar destek mekanizmasi olusturmak veya
dogrudan karar verici olmaktir. Doktorlarin yaptig1 isi bir raddeye kadar otomatize etmek
her iki grubun da hedefidir. Bir doktorun elde edilen fundus goriintiisiinii aldiktan sonra
yaptig1 is belirli olgularin varligim1 yakalamak ve bunlara dayanarak hastaligin seviyesini
tespit etmektir. Eger herhangi bir hastalikli lezyon gozlenmezse hasta bir yil sonra tekrar
taranmak iizere birakilir. Aksi takdirde hastaligin seviyesine gore tedavi planlar1 uygulanir.
Tedavinin erken asamada uygulanmasi saglik sistemine olan maliyeti ve hastaya olan zarari
en aza indirir. Buna ragmen bu tespitler gerek is yiikiiniin ¢coklugu gerek diger etmenler
nedeniyle tutarli yapilamamaktadir. Sekil 2.1°de farkli siitunlar farkli doktorlari, farkli
satirlar farkli hastalar1 temsil etmektedir. Kutucuklarin rengi ise o siituna ait doktorun o satira
ait hastaya verdigi derecelendirmeyi temsil etmektedir. Mavi tamamen saglikli anlamina
gelirken kirmiziya gittikce hastaligin ileri dereceleri ifade edilmektedir. Sekilden doktorlarin
birbirleri arasindaki tutarlilifin miikemmel olmadig1 goriilmektedir. Hatta ayni1 hastaya bir

doktorun en ileri derecede hasta digerininse tamamen saglikli dedigi goriilmektedir.

Ophthalmologist Graders
None

Mild

Moderate

Severe
W roierate

Patient
Images |

Consistency: intragrader ~65%, intergrader ~60%

Sekil 2.1 Uzman goriisleri arasindaki tutarliligi gosteren sekil [1].

Uzmanlar arasi tutarsizlifin bir diger sebebi de hastalik siniflandirmada kullanilan kistaslarin

yeterince spesifik olmamasidir. Farkli evrelerin nasil simiflandirildiina dair kistaslar Sekil
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2.2’de verilmistir.

Grading ‘/ Mild NPOR \ ﬁ“"‘“

Clinical signs No retinopathy Microaneurysms.

Occasional microaneurysms
Dot haemorrhages
Scattered hard exudates

A A

Fig. 4 Mild NPDR. Fig. 5. Moderate NPDR. Blot Fig. 6. Severe NPDR. Blot Fig. 7. Proliferative
haemorrhapes and maculopathy. hacmorrhoges and maculopathy. wessels (NVD and |

Action | Review in 1 year Refer

NPDR = non-proliferative diabetic retinopathy: DR = diabetic retinopathy.

Sekil 2.2 Diyabetik retinopatinin evrelerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan kistaslar [2].

Saglikli bir retina goriintiisiinde optik disk, makula ve damarlar goriiniir. Sekil 2.3’te boyle

bir retinaya ait fundus goriintiisii sunulmustur.

Sekil 2.3 Saglikli bir retinaya ait fundus goriintiisii [3].



2.1.1. Mikroanevrizmalar

Mikroanevrizmalar hastaligin ilk ortaya ¢ikan belirtileridir. Kiigiik, yuvarlak, koyu kirmizi
noktalar olarak goriinmektedirler. Boyutlar1 125 mikrometreye kadar erisebilir [18], bu da
en kalin damardan daha ince olduklari anlamina gelmektedir. Gorsel olarak kanamalarla
karigtiritlmas1 miimkiin olan keseciklerdir. Sekil 2.4’te 6rnek bir mikroanevrizma goriintiisii

sunulmustur.

(a) (b)

Sekil 2.4 Mikroanevrizma iceren drnek bir retina goriintiisii. (a) Orjinal fundus goriintiisii ve beyaz
dikdortgenle isaretlenmis mikroanevrizma. (b) Dikdortgen icerisindeki mikroanevrizmanin
biiylitiilmiis goriintiisii [4].

2.1.2. Hemorajiler

Hemorajiler, mikroanevrizmalarin veya kan damarlarinin duvarlarinin yirtilmasiyla meydana
gelen kanama sebepli belirtilerdir. Genellikle boyut olarak mikroanevrizmalardan biiyiik
olup, sekil olarak da cesitlilik gdstermektedirler. Mikroanevrizmalarin aksine keskin sinirlart
veya renkleri olmayabilir. Mikroanevrizmalar kesecik halinde bulunduklarindan 6zel bir
yansimaya da sebep olabilirken hemorajilerde bu goriinmez [18]. Sekil 2.5’te 6rnek bir
hemoraji goriintiisii verilmistir. Kirmiz1 yuvarlak, noktali kanamalar veya alev formunda

kanamalar gibi cesitlere sahiptir.



Sekil 2.5 Ornek bir hemoraji goriintiisii [5].

2.1.3. Eksudatlar

Retinal hastaliklar baglaminda, eksudat, retinanin kan damarlarindan sizan sivilar, proteinler
ve diger maddelerin ¢evre dokulara sizmasi1 demektir. Genellikle retina icinde sar1 veya
beyaz birikintiler olarak gozlenirler ve retinal patolojiyi gosteren dnemli bir klinik belirtidir.

Retinal hastaliklar baglaminda cesitli eksudat tiirleri bulunmaktadir:

Sert Eksudatlar: Retinal hastaliklarda goriilen eksudatlarin en yaygin tiiriidiir ve genellikle
kiigtik, sarimsi-beyaz birikintiler olarak ortaya cikarlar. Sert eksudatlar, zarar gérmiis kan
damarlarindan sizan lipitler (yaglar) ve proteinlerin birikmesi sonucu olusur. Sekil 2.6’da

ornekleri sunulmustur.

Pamukc¢uk Lekeleri: Yumusak eksudatlar olarak da adlandirilmaktadirlar. Pamukcuk
lekeleri, retinada bulutumsu, tiiylii (goriiniis olarak), beyaz veya gri lezyonlar olarak

goriiliir. Bunlar, retinal atar damarlarda tikanma vb. durumlar sonucunda sinir lif tabakasi
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infarktiisiine neden olan durumlar sonucunda olusur. Pamukguk lekeleri genellikle diyabetik
retinopati ve hipertansif retinopati gibi durumlarda bulunurlar. Sekil 2.6’da diger lezyonlarla

birlikte 6rnegi verilmistir.

Microaneurysms

Hemorrhages Hard Exudates

Sekil 2.6 Sert eksudat, yamusak eksudat ve diger lezyonlari1 gosteren bir goriintii [6].

2.1.4. Damarlar

Diyabetik retinopatide, yiiksek kan seker seviyelerine siirekli maruz kalma, retinanin iskemi
(oksijen eksikligi) gelistirmesine neden olabilir. Bu durumda viicut, yeni kan damarlarinin
biiylimesini tesvik etmeye calisir, ancak bu yeni damarlar genellikle kirilgandir ve goz
icinde kanamalara yol acabilir, bu da gérme sorunlarina neden olur [19]. Bu nedenle goz
hastaliklarinda neovaskiilarizasyonun kontrolii ve tedavisi, bu tiir hastaliklarin ilerlemesini

durdurmak ve goérme kaybini 6nlemek i¢in 6nemlidir.

2.1.5. Diyabetik Retinopatinin Asamalari

Diyabetik retinopati iki ana seviyeye ayrilir; bunlar proliferatif ve non-proliferatif olarak
tanimlanir. Non-proliferatif ise kendi icinde 3 seviyeye ayrilmaktadir. Dolayisiyla hastaligin

derecelerini toplam 4 asamayla ifade etmek miimkiindiir. Bunlar sirasiyla agagida verilmistir.



Hafif Non-Proliferatif Diyabetik Retinopati (Hafif NPDR): Bu baglangi¢ asamasinda,
retinanin damarlarinda hafif hasarlar ve siglikler bulunur. Mikroskobik diizeyde kan
damarlar1 genislemis ve mikroanevrizmalar meydana gelmistir. Hastalar genellikle belirgin
gorme sorunlar1 yasamazlar. Ancak, bu asamada tedavi gerekmeyebilir. G6z doktorlari,

hastanin durumunu yakindan takip eder ve diyabet kontroliiniin iyilestirilmesini Onerir.

Orta Dereceli Non-Proliferatif Diyabetik Retinopati (Orta Dereceli NPDR): Bu asamada,
damar hasar1 daha belirgindir. ~ Mikroanevrizmalarin yami sira damarlar daha fazla
daralabilir ve retina ylizeyinde dokiintiiler (eksudatlar) goriilebilir. Gozde kan sizintilari
ve sismeleri daha sik goriiliir. Gorme bulanikligi, renk degisiklikleri veya parlamalar gibi
semptomlar daha yaygin hale gelir. Tedavi, géz doktorunun izlemesi ve diyabet kontroliiniin

saglanmasinin yani sira lazer fotokoagiilasyon gibi prosediirleri icerebilir.

Agir Non-Proliferatif Diyabetik Retinopati (Agir NPDR): Agir NPDR’de damar hasari ciddi
boyutlara ulasir. Retina damarlarinin daha fazla daralmasi ve sizintilarinin artmasi, goziin
beslenmesini ciddi sekilde engeller. Bu asamada, gozdeki kanamalar ve retina yiizeyinde
sar1 lekeler (sert eksudatlar) daha belirgindir. Gorme sorunlar1 hizla ilerleyebilir ve tedavi
edilmezse kalic1 olabilir. Tedavi, lazer tedavisi veya ila¢ enjeksiyonlar1 gibi girigsimsel

yontemleri icerebilir.

Proliferatif Diyabetik Retinopati (PDR): PDR, diyabetik retinopatinin en ciddi asamasidir.
Bu asamada, retina damarlar1 ciddi sekilde zarar gormiis ve anormal yeni damarlar
(neovaskiilarizasyon) olusmustur. Bu damarlar retina yiizeyinden uzanir ve normalden
daha zayif ve sizintiya yatkindir. PDR, acil tibbi miidahale gerektirebilecek ciddi
komplikasyonlara yol acabilir. G6z i¢i kanamalar, retinanin yirtilmasi ve géz tansiyonunun
yiikselmesi gibi sorunlar goriilebilir. Tedavi genellikle lazer fotokoagiilasyon veya ilag
enjeksiyonlar1 gibi cerrahi veya medikal prosediirler icerir. Yukarida tanimlart verilen

asamalarin siniflandirilmasi i¢in Sekil 2.2°de verilen tablo referans alinabilir.
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2.2. Biyomedikal Goriintiilerde Kullanilan Boliitleme Modelleri

Literatiirde gerek diyabetik retinopati icin gerekse diger medikal goriintiiler i¢in sikca
kullanilan boliitleme modelleri bulunmaktadir.  Genis yelpazedeki veri kiimelerinde
gosterdigi performans nedeniyle bu model mimarileri yaygin olarak benimsenmistir. Bu
boliimde bu mimarilerden UNet, DeepLab, FCN, Mask R-CNN, UNet++, Attention U-Net

ve ResUNet incelenmistir.

2.2.1. Unet

UNet [7] mimarisi ismini kodlayici ¢oziicii yapisindan olusan seklinden almaktadir. Ilk
bilesen olan ¢oziicii yapisi ardigik evrisimsel ve havuzlama katmanlarindan olusur. Ilk
bloktan son bloga dogru ilerledik¢e verinin eni ve boyu kiiciiliirken kanal sayis1 da artar.

Boylece ¢oziicii blogu girdi goriintiiden hiyerarsik 6znitelikleri yakalamay1 saglar.

UNet mimarisinin ikinci bileseni ise ¢oziicii yapisidir.  Kodlayict gibi evrisimsel
katmanlardan olusur fakat havuzlama katmanlar1 yerine tam tersini barindirir. Coziiciiniin
bloklar1 arasinda ileriye dogru gidildik¢ce verinin eni ve boyu biiyiir, kanal sayis1 ise azalir.

Kodlayicinin tersi yonde calisarak girdi ve ¢ikt1 goriintiilerinin ayn1 boyut olmasini saglar.

UNet mimarisini otokodlayicilardan ayiran onemli bir 6zellik ise kestirme baglantilaridir.
Kodlayic1 ve c¢oziiciiniin birbirine denk biiyiikliikteki katmanlar1 arasinda dogrudan
baglantilar kurulmustur. Bu sayede ilk katmanlarda bulunan ilkel detayli Oznitelikler
kaybolmayip yiiksek hiyerarsideki 6zniteliklere eklemlenmislerdir. Bu da dogruluk oraninin

artmasini miimkiin kilmgtir. Sekil 2.7°de UNet mimarisi goriilmektedir.

Unet mimarisinin son katmani tipik olarak aktivasyon fonksiyonu softmax olan evrisimsel
katmandir. Bu katman boliitleme maskesini iiretmeye yaramaktadir ve bu katmandaki her

piksel bir sinifa ait olasilik degerini temsil eder.
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Sekil 2.7 UNet mimarisi [7].

2.2.2. DeepLab

Deeplab [8] mimarisi birka¢ farkli versiyondan olusan bir aileyi temsil eder. Orjinal olarak
Liang-Chieh Chen, George Papandreou ve digerleri tarafindan One siiriilen mimari daha

sonraki yillarda gelistirilerek DeepLabv3 ve DeepLabv3+ mimarilerine evrilmistir.

Bu mimarinin en onemli 6zelligi genlesmis evrisimsel katman adi verilen yapidir. Bu yap:
sayesinde daha fazla parametre kullanilmadan alg1 alani artirilmigtir. Bu da global ve lokal
verinin beraber yakalanabilmesine olanak saglamaktadir. Deeplab ¢oklu olgekte Oznitelik
piramitlerini kullanir. Resnet ya da MobileNet omurgalarinin farkli katmanlarina ¢esitli
oranlarda genlesmis evrisim uygulanarak farkli coklu 6lgek bilgileri yakalanir. Sekil 2.8’de

genlesmis evrisimsel katman yapisi sunulmustur.

DeepLabv3 versiyonunda ise farkli oranlardaki genlesmis evrisimlerin kombinasyonu

kullanilmigtir. DeepLabv3+ sisteme kodlayict ¢oziicli bloklarin1 da dahil ederek detaylarin
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Sekil 2.8 Genlesmisg evrisimsel katman yapisi [8].

korunmasini saglar.

2.2.3. FCN

FCN [20] mimarisi tamamiyla evrisimsel katmanlardan olusan bir boliitleme mimarisidir.
Son katmana kadar her blok evrigsimsel oldugu i¢in uzamsal bilgi korunmus olur. UNet’e

benzer sekilde kodlayici ve ¢oziicii bilesenleri olsa da kestirme baglantilar yoktur.

2.2.4. Mask R-CNN

Bu mimari yalnizca obje tespiti i¢cin degil ayn1 zamanda piksel seviyesinde boliitleme i¢in
de kullanilmaktadir [21]. Kendinden onceki obje tespiti mimarilerinin iizerine bu objelerin

boliitlemesini de amaclayan bir ¢erceve olarak sunulmustur.

Faster R-CNN mimarisinde oldugu gibi Mask R-CNN mimarisi de omurga olarak evrisimsel
sinir aglarini kullanir. Genellikle Resnet veya ResNext gibi omurgalar girdi goriintiilerinden
Oznitelik elde etmek icin benimsenmigti. ~ Mask R-CNN mimarisi Faster R-CNN

mimarisinde oldugu gibi bolge 6neri ag1 (Region Proposal Network) bulundurmaktadir. Bu
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kisim potansiyel obje bolgelerine dair kutucuk Onerisi ve skoru iiretir. Bolge hizalama ve

maskeleme yapilarin1 da kullanarak hassas boliitleme maskesini iiretir.

2.2.5. UNet++

UNet++, UNet mimarisinde oldugu gibi kodlayici ve c¢oziicli bloklarindan olusmustur.
UNet mimarisinden temel fark:i yalnizca bir grup kestirme baglantis1 yerine i¢ ice gecmis
kestirme baglantis1 gruplarina sahip olmasidir. Bu i¢ ice gecmis baglantilarin iizerinde
farkli ¢oziiniirliikk seviyelerindeki 6zniteliklerin birbiriyle fiizyonunu saglayan katmanlar

bulunmaktadir [9]. Sekil 2.9’da bu yapilar ve baglantilar1 gortilmektedir.

Down-sampling

Dgeeeed
N
\\
AN S Up-sampling
\\ \) . .
\\\ . ~>  Skip connection

% X Convolution

Sekil 2.9 UNet++ ic ice gecmis aglar yapisi [9].

UNet++ mimarisinin 0ne ¢ikan yam farkli Olceklerdeki Ozniteliklerin iligkilerini
yakalayabilmesidir. Sekil 2.9’da gosterilen L blogu kayip fonksiyonunu ifade etmektedir.
Siyahla gosterilen bloklarUNet ile ortak olan bloklardir. Sekilde UNet’ten farkli olarak kayip
fonksiyonu 4 farkli modeli egitiyor gibidir. Bu nedenle L blogu 4 farkli ¢ciktiy1 ayn1 maskeye

14



boliitleyecek sekilde tanimlanmistir. Coziicii bloklari ise yalnmizea ilgili kodlayict blogundan

degil X/ ile ifade edilen ara bloklardan da kestirme baglantilar almaktadur.

2.2.6. Attention U-Net

Attention U-Net [10] mimarisi U-Net mimarisinde goriinen kodlayici ¢oziicli yapisina
sahiptir. Onemli fark ise sahip oldugu dikkat mekanizmasidir. Déniistiiriicii yapilarinda da
goriilen ¢ok kafali dikkat mekanizmasi tipik olarak kullanilir. Bu mekanizmalar sayesinde
gorlintiiniin herhangi bir bolgesine odaklanmak miimkiin kilinmistir. Bu odaklama modiilleri
her seviyedeki kestirme baglantilarina dahil ederek bu 6zniteliklerin ¢esitli bolgelerinin 6ne

cikmasini saglayan skorlar1 hesaplar. Sekil 2.10°da bu yap1 ve modiilleri goriilmektedir.
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Sekil 2.10 Attention U-Net yapis1 ve dikkat kapilari [10].

2.2.7. ResUNet

ResUNet [22] temelde UNet mimarisini ResNet mimarisiyle harmanlayan bir mimaridir.
Tipik bir Unet modelinde oldugu gibi kodlayic1 ve coziicii bloklarindan olusmaktadir.
Onemli fark ise ResNet’lerde bulunan artik (residual) baglanti yontemini benimsemis

olmasidir.
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2.3. Boliitleme Problemlerinde Kullanilan Metrikler

Boliitleme problemleri pikseller ¢apinda siniflandirma olarak ifade edildiginde siniflandirma
icin kullanilan metrikler béliitleme icin de anlamli hale gelmektedir. Bunun yami sira
boliitlenen alanlara dair hesaplamalar devreye girdiginde bu kez boliitlemeye 6zgii metrikler
elde edilmektedir. Bu boliimde boliitlemeye 6zgii olan ve olmayan her iki tiirden metriklere

de yer verilmistir.

2.3.1. Piksel Dogrulugu (Pixel Accuracy)

Bu metrik, tiim piksellerin dogru bir sekilde siniflandirilma oranini olcer. Esitlik 1°de
verrildigi gibi toplam dogru piksel sayisinin toplam piksel sayisina orani olarak hesaplanir.
Genellikle dengesiz sinif dagilimina sahip veri kiimelerinde yaniltici olabilir. Esitlik 1’de
TP dogru pozitif sayisini, TN dogru negatif sayisini, FP yanlis pozitif sayisin1 ve FN yanlig

negatif sayisinm ifade etmektedir.

) TP +TN 0
ccuracy =
Y= TPYTN+FP+FN

2.3.2. Kaesinlik (Precision) ve Duyarhlik (Recall)

Kesinlik, tahmin edilen pozitiflerin gercek pozitiflere oranini temsil ederken, duyarlilik
gercek pozitiflerin tahmin edilen pozitiflere oranimi temsil eder. Bu metrikler, belirli sinif
bazinda performansi degerlendirmek icin kullanilir. Esitlik 2°de kesinlik icin ve Esitlik 3’te

duyarlhlik i¢in formiil verilmistir.

. TP
Precision = m—FP (2)
TP
N=— "7
Reca TP+ FN 3)
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2.3.3. F1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilifin harmonik ortalamasimi alarak bir denge puani saglar.

Dengesiz sinif dagilimlari icin kullanighdir. Esitlik 4’te F1 skoru i¢in formiil verilmistir.

Pl 2 % Precision * Recall

“4)

Precision + Recall

2.3.4. IoU (Intersection over Union)

IoU, ozellikle nesne algilama ve boéliitleme problemlerinde sik¢a kullanilan bir metriktir.
IoU, tahmin edilen smirlayici kutu veya bolge ile gercek sinirlayict kutu veya bolge
arasindaki kesisim alaninin, birlesim alanina oranin1 hesaplar. Yiiksek IoU degerleri daha
1yl boliitleme sonuglarini temsil eder. Esitlik 5’te bolgelerin alanlari iizerinden, Esitlik
6’da ise piksellerin sayilari lizerinden IoU formiilleri verilmigtir. Esitlik 5’te Tahmin bir
algoritmanin pozitif olarak tahmin ettigi bolgeyi ifade ederken Gercek veri kiimesinde pozitif

olarak isaretli olan bolgeyi ifade etmektedir.

Alan(Tahmin N Gercek)
IoU = 5
¢ Alan(Tahmin U Gercek) ©)
TP
ToU (0)

T TP+ FP+FN

2.3.5. Dice Katsayis1 (Dice Coefficient)

Dice katsayisi, benzer bir sekilde boliitlemenin dogrulugunu 6lger. IoU gibi, gercek ve
tahmin edilen alanlarin benzerligini olger ve O ile 1 arasinda bir deger iiretir. Daha yiiksek
Dice katsayis1 daha iyi bir eslesmeyi temsil eder. Esitlik 7°de bolgelerin alanlar lizerinden,

Esitlik 8’de ise piksellerin sayilari lizerinden dice katsayis1 formiilleri verilmistir.
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2 - Alan(Tahmin N Gercek)

Dice =
ree Alan(Tahmin) + Alan(Gercek)

(7)

2.TP
Dice =
T S TPLFP+ FN ®)

2.3.6. Aha Isletim Karakteristigi (ROC) Grafiginin Alinda Kalan Alan

AUROC, Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic) (ROC) egrisinin
altindaki alani ifade eder. ROC egrisi, bir siniflandirma modelinin hassasiyet (true positive
rate - TPR) ile yanlig alarm orani (false positive rate - FPR) arasindaki iligkiyi gosterir. TPR,
gercek pozitifierin toplam pozitifler i¢indeki oranini, FPR ise gercek negatiflerin toplam
negatifler icindeki oranmm temsil eder. AUROC, modelin farkli kesim noktalarina gore
hassasiyet ve Ozgiilliik arasindaki performans degisikliklerini Olger. Genellikle, O ile 1
arasinda bir degere sahiptir; 1 miikemmel bir simiflandirma performansini temsil ederken

0.5 rastgele bir simiflandirmay1 temsil eder.

2.3.7. Kesinlik (Precision) Duyarhlik (Recall) Grafiginin Altinda Kalan Alan

AUPRC, Kesinlik-Duyarlilik (Precision-Recall) (PR) egrisinin altindaki alami ifade eder.
PR egrisi, kesinlik (precision) ile duyarlilik (recall) arasindaki iligkiyi gosterir. Kesinlik,
tahmin edilen pozitiflerin gercek pozitiflere oranini, duyarlilik ise gercek pozitiflerin toplam
pozitifler i¢indeki oranimi temsil eder. AUPRC, modelin farkli kesim noktalarina gore
kesinlik ve duyarlilik arasindaki performans degisikliklerini olger. Genellikle, O ile 1
arasinda bir degere sahiptir; 1 miikkemmel bir siniflandirma performansini temsil ederken,

0 rastgele bir sitniflandirmay1 temsil eder.
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3. LITERATURDEKI VERIi KUMELERI VE
CALISMALAR

3.1. Veri Kiimeleri

Literatiirde DR siniflandirilmasi i¢in birden fazla veri kiimesi kullanilmigtir. DR 4 farkh
asamaya ayrildigr icin saglikli durumu da dahil edince toplam 5 sinifli bir veri kiimesi
yapist kullanilmaktadir. Bazi durumlarda ise 2 sinifli bir yapiya indirgenerek olusturulan
veri kiimeleri kullanilmistir. Literatiirde ¢aligilan bir diger veri kiimesi ¢esidi ise boliitleme
veri kiimeleridir. Son olarak da lezyonlarin lokalizasyonu iizerine hazirlanmig veri kiimeleri

literatiirde ¢alisilmistir.

3.1.1. Smiflandirma Veri Kiimeleri

MESSIDOR, DR hastaligimmin simiflandirilmasi i¢in hazirlanmis arastirma amacl bir veri
kiimesidir. 2004 yilindan beri oldukc¢a fazla makalede kullanilmistir. Genelden farkli
olarak, 5 sinifl1 standart siniflandirma yerine 4 siifl1 bir yapiya sahiptir. Uc farkli kamera
kullanilarak cekilen 1200 retina fotografindan olugsmaktadir. Ortalamaya gore diisiik orta

coziiniirliiklii fotograflardan olugsmaktadir.

MESSIDOR 2, bir 6ncekinin devami olarak hazirlanmis olup ortak fotograflar icermektedir.
Veri kiimesine ait ikili siniflandirma etiketleri ulasima ve arastirma amacl kullanima aciktir.

Toplam 1748 fotograftan olugsmaktadir.

EYEPACS, 2015 yilinda Kaggle iizerinden yapilan bir yarismada kullanilan, dolayisiyla
oldukc¢a yaygin referans verilen bir veri kiimesidir. 10 binlerce hasta iizerinden elde edilen
88,702 retina fotografindan olugsmaktadir. Bunlarin 35,126’°s1 egitim kiimesinde ve kalan
53,576’s1 test kiimesinde olup, standart 5 simifl1 bir etiketlemeye sahiptir. Siniflar aras1 veri
dagiliminda biiyiik dengesizlik vardir. Fakat en fazla veri sayisina ve en fazla cesitte kamera

tipine sahip olan veri kiimesi yine EYEPACS tir.
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IDRiD (grading), standart 5 sinifli etiketlemeye sahiptir. IDRiD veri kiimesinin {i¢ ana
parcasindan biridir. Bu veri kiimesi olduk¢a yiiksek ¢oziiniirliiklii ve kaliteli 413 egitim,

103 test verisi bulundurmaktadir.

DDR, gorece yeni bir veri kiimesi olup, 2016-2018 yillar1 arasinda Cin’deki cesitli
hastanelerden toplanan 9,598 hastanin 13,673 fundus goriintiisiinii icermektedir. DDR
fundus goriintiileri cesitli kamera tipleri kullanilarak elde edilmis, ancak tutarli bir teknik
kullanilmistir. Veri kiimesi normal (6,266 veri), hafif NPDR (630 veri), orta dereceli NPDR
(4,477 veri), siddetli NPDR (236 veri), PDR (913 veri) ve simiflandirilamayan, kalitesi diisiik
olan goriintiiler (1,151 veri) olmak {iizere alt1 kategoriye ayrilmistir. DDR veri kiimesinde

onemli bir sinif dengesizligi olduguna dikkat edilmelidir.

APTOS 2019 veri kiimesi ise 3,662 fotograftan olusup yine Kaggle iizerindeki bir yarismada
kullanilmigtir.  Standart 5 siifl1 etiketlemeye sahip veri kiimesi EYEPACS ile birlikte en

yaygin kullanilan veri kiimesidir. Digerinin aksine, sinif dagilimi1 dengelidir.

ODIR, bir retina veri kiimesi olup birden fazla hastaligin siniflandirilmasi i¢in toplanmustir.
DR i¢in olan etiketleri ise ikili olarak verilmigtir. 7,000 fotograftan olusan bu veri kiimesi

diisiik kalitede ve ¢oziiniirliiktedir.

RFMID, bir oOnceki veri kiimesiyle benzer sekilde birden fazla retina hastalig1 icin
hazirlanmis bir veri kiimesidir. Benzer sekilde ikili sitniflandirma veri kiimesi olup, digerinin

aksine yiiksek ¢oziiniirliikte ve kaliteli fotograflardan olugsmaktadir.

FGADR grading ise yine standart 5 sinifl1 etiketlemeye sahip olan 1,000 fotograftan olusan
yiiksek ¢Oziiniirliiklii bir veri kiimesidir. Kisith olarak kullamilmistir ve erisimi daha fazla

miimkiin degildir.

3.1.2. Boliitleme Veri Kiimeleri

DRIVE, bir kan damari boliitleme veri kiimesi olup 40 adet retina fotografi ve bu fotograflara

ait boliitleme maskelerinden olusmaktadir. Literatiirde en ¢cok kullanilan 2 damar boliitleme
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veri kiimesinden biri olup oldukg¢a eskidir, dolayisiyla diisiik ¢oziiniirliikliidiir.

STARE, literatiirdeki diger en fazla kullanilan damar bdéliitleme veri kiimesidir. Bu veri

kiimesi 20 gz 6rneginden olusup yine diisiik ¢oziintirliikliidiir.
CHASE-DBI, bir diger kan damari boliitleme veri kiimesi olup 28 fotograftan olusmaktadir.

REVIEW, kan damari kalinligmm Olgmek iizere tasarlanmis olup 16 iyi kalitede ve

coziiniirliikte fotograftan olugmaktadir.

High-Resolution Fundus (HRF) Image Database ise, kan damari boliitlemesi icin hazirlanmig
oldukca yiiksek kaliteli ve ¢oziiniirliiklii fotograflarin bulundugu 45 fotograflik bir veri

kiimesidir.

DR HAGIS, oldukca yiiksek c¢oziiniirliiklii bir kan damar1 boliitleme veri kiimesi olup 39

fotograf icermektedir.

IDRiD (segmentation), lezyon bdliitleme i¢in hazirlanmig olan bu veri kiimesi 54 egitim
ve 27 test fotografindan olusmaktadir.  Boliitleme maskeleri bulunan lezyonlar ise
mikroanevrizmalar, hemorajiler, yumusak ve sert eksudatlardir. Yiiksek ¢oziiniirliik ve

kaliteye sahiptir.

FGADR (segmentation), 1842 fotograftan olugsa da sinirli olarak kullanilmistir ve erigim
daha fazla miimkiin degildir. Yiiksek kalite ve ¢oziiniirliikte fotograflar icerip yardimeci

lezyonlarla birlikte 8 cesit lezyonun maskelerini icermektedir.

3.1.3. Lezyon Lokalizasyon Veri Kiimeleri

DIARET-DBO, 130 farkli fotograftan olusmaktadir. Bunlarin 20 tanesi herhangi bir hastalik
emaresi icermemekte olup, kalanlar ise kabaca ¢izilmis poligonlarla isaretlenmis lezyonlari

icermektedir. Diisiik kaliteli fotograflara sahiptir.
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DIARET-DBI, bir 6nceki versiyonun eksikliklerini gidermek amaciyla hazirlanmistir. Daha
iyi kaliteye sahip 89 fotograf icermektedir. Bunlardan 5 tanesi yine hastalik emaresi

icermeyen normal retina goriintiileridir.

HEI-MED, 169 yiiksek ¢oziintirliiklii fotografin bir uzman tarafindan isaretlenmesiyle

olusturulmus yiiksek kaliteli goriintiiler iceren bir lezyon lokalizasyon veri kiimesidir.
ARIA, diisiik ¢oziintirliiklii bir veri kiimesi olup 143 fotograftan olugsmaktadr.

ROC, mikroanevrizma ve hemorajilerin konumlarinin isaretlendigi bir veri kiimesi olup 50

fotograflik egitim ve 50 fotograflik da test verisinden olugmaktadir.

3.2. Diyabetik Retinopati Lezyonlarimin Boliitlemesi

Diyabetik retinopatinin analizinde temel olarak dikkat edilen bulgular lezyonlarin varligi,
tipi ve sikligidir. Bu nedenle dogru tant koymanin en 6nemli asamasi lezyonlarin dogru
olarak tespit edilmesinden ge¢mektedir. Diyabetik retinopatinin siniflandirilmasi icin yapilan
calismalarda boliitleme maskelerinin ara ¢ikti olarak kullanilmasi modelin veya algoritmanin
aciklanabilirlik seviyesini artirmak icin kullanilabilir. ~ Bu sayede sahada kullanima
gecildiginde doktorlar algoritmanin ne zaman giivenilir ne zaman hataya yatkin oldugunu
anlayabilirler. Bir algoritmanin aciklanabilir olmasinin yararlar1 medikal alanda iyice on
plana ¢ikmaktadir. Bu nedenle literatiirde de boliitleme iizerine gelistirilen cesitli veri
kiimeleri, yarismalar ve calismalar bulunmaktadir. Bunlardan bu tezin kapsaminda onemli
yere sahip olan baghicalar 3.2.2. baslhifinda incelenmistir. Bunun disinda ISBI-2018°de
diizenlenen “Diabetic Retinopathy — Segmentation and Grading” yarismas1 bu ¢alismanin
ana veri kiimesi olan IDRiD veri kiimesinde gerceklestirilmistir. Bu yarisma kapsaminda
gerceklestirilen calismalara ise 3.2.1. baghiginda deginilmistir. Literatiirdeki calismalarin

toplu olarak kargilastirmasi icin 3.2.3. basliginda bir tablo sunulmustur.
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3.2.1. ISBI-2018 ’Diabetic Retinopathy — Segmentation and Grading” Calismalari

Bu yarisma [23] 2018 yilinda IEEE International Symposium on Biomedical Imaging

tarafindan diizenlenmis ve bu boliimde dereceye giren ¢aligmalar verilmigtir.

3.2.1.1. VRT (Jaemin Son ve ark.) Bu calisgmada U-Net mimarisinin bir tiirevini
olusturarak lezyon boyutlarina uygun degisikliklere gidilmistir.  Ana fikir olarak ilk
katmanlarin ve iist boyuta sekillendirilen katmanlarin esit oneme sahip olmasi gerektigi
kullanilmigtir. Calismada maksimum-havuzlama katmani sayilar1 her lezyona 6zgii olarak
degistirilmigtir. En biiyiik alana sahip olan lezyonun en derin katmanda 1 pikselle ifade
edilebilecegi kadar sayida maksimum havuzlama operasyonu kullanilmistir.  Bdylece
bu derin katman lezyonun biitiiniinii algilayabilecek kadar gorii alanina sahip olmustur.

Mikroanevrizmalar i¢in piksel karma yonteminden faydalanilmisgtir.

3.2.1.2. TFLYTEK-MIG (Fengyan Wang ve ark.) Bu calismada U-Net tabanh
kademeli (cascade) bir CNN yontemi gelistirildi. Bu yontemle maskelerin boliitlenmesi
icin gectikleri iic asama tasarlanmustir.  Ilk asamada maskeler icin kaba boliitleme
modeli kullamlmustir. Ikinci asamada yanlis pozitif azaltma icin kademeli siniflandiric
kullanilmigtir.  Bu asama retinadaki ilgili bolgede lezyon olup olmadigini tespit etmeye
yaramaktadir. Eger lezyon olmadig1 yoniinde siniflandirilirsa bir sonraki agsamaya gegmeden
o bolgeye tamamiyla arka plan degeri atanmistir. BOylece olusabilecek yanlis pozitiflerin
(FP) Oniine gecilmigtir. Son asama ise kademeli CNN modelinin lezyon var olarak
siniflandirmasiyla gegilen asamadir. Bu agsamada kaba bdliitleme maskesi ince bir hale
getirilmistir. Bu ¢ok asamali yaklasim, lezyon boliitlemenin dogrulugunu kademeli olarak

tyilestirmeye yardimci olmustur.

3.2.1.3. PATech (Liu lihong ve ark.) Bu calismada DenseNets ve genlesme bloklarin
U-Net mimarisi ile birlestiren kirpilmis goriintii tabanli bir CNN modeli 6ne siiriilmiistiir. Bu

model, farkli 6lceklerdeki lezyonlara hitap ederek daha fazla baglam bilgisi ve ¢ok 6lcekli
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ozellikleri yakalar. Veri kiimesinde lezyon piksellerinin dagilimindaki dengesizlige ¢coziim
olarak zar (dice) fonksiyonu kayip fonksiyonuna dahil edilmistir. Yani kullanilan kayip

fonksiyon kategorik ¢apraz entropi ve zar (dice) fonksiyonunun bir kombinasyonudur.

3.2.1.4. SOONER (Yunzhi Wang ve ark.) Bu calisma U-Net mimarisi kullanmig ve
380x380 piksel fundus goriintii yamasini girdi olarak almistir. Farkli lezyon tiirleri i¢in li¢
asamal1 bir egitim siireci uygulanmugtir. Tk asamadaki egitim yalnizca lezyon var olan ve
olmayan bolgeleri béliitlemek iizerinedir. Ikinci asamada ise devreye lezyonlarm tipleri
girmektedir. Son asamada ise modelin yanlis pozitif sayisin1 diisiirmek hedeflenmistir.
Birinci egitim asamasinda goriilen yanlis pozitif bolgeler 6zellikle secilerek model biraz daha

egitilmistir. Boylece modelin bu duruma kars1 da giirbiiz olmas1 saglanmagtr.

3.2.1.5. LzyUNCC (Zhongyu Li ve ark.) Eksudatlarin ve yumusak eksudatlarin
boliitlemesi icin FCN’ye DLA yapist gomiilerek bir yontem gelistirilmistir. Lezyonlar
daginik ve diizensiz olarak yerlestiginden, DLA yapisinin FCN ile birlestirilmesi, lokal
ve global diizeyde semantik ve mekansal bilgilerin daha iyi birlestirilmesini saglayarak
lezyonlarin taninmasini artirmistir. Kayip fonksiyonunda 6n plan piksellerinin agirliklarini
kontrol etmek i¢in farkli ceza degerleri denenmistir. Ayrica e-OPTHTA veri kiimesinden de

faydalanilmistir.

3.2.1.6. SAIHST (Yoon Ho Choi ve ark.) Bu calismada yalnizca eksudatlar iizerine
coziim tretilmistir. Normal bir UNet mimarisinin evrisimsel katmanlarini DenseNet
mimarisinde gordiigiimiiz Dense bloklari ile degistirmek One siiriilmiistiir. Bu yaklagim,
ayrintili piksel seviyesinde tahmin haritalar iiretme yetenegini gelistirmigtir. Egitim i¢in
fundus goriintiilerinin yesil kanali kullanilmistir ve CLAHE ile 6n isleme yapilmustir. Ikili

capraz entropi kayip hesaplamasi icin kullanilmisgtir.

3.2.1.7. SDNU (Xiaodan Sui ve ark.) Fundus goriintiilerinden lezyonlar1 boliitlemek
icin Mask R-CNN tabanli bir yontem Onerilmistir. Mask R-CNN, farkli nesneleri aym
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anda tespit ederken 6rnek boliitleme maskeleri iiretebilmektedir. Ikili ¢apraz entropi kayip

fonksiyonu olarak kullanilmigtir.

3.2.2. Diger Calismalar

L-Seg: An end-to-end unified framework for multi-lesion segmentation of fundus

images

Bu ¢alisma [24] IDRIiD veri kiimesi tizerinde yapilan erken ¢alismalardan biridir. Calismanin
temel yeniligi bir model mimarisi sunmaktir. Omurga olarak VGG16 kullanilan ¢alismada
VGG16 modelinin ilk 5 katmanminin 68rendi8i 6znitelikleri uygun bir sekilde kombine
eden bir modiil kullanilmistir. Ik 5 katmamin her biri farkli boyutlara sahiptir. 11k
katmandan derine dogru gidildikce Oznitelik katmanlarinin boyu ve eni daralmaktadir.
Fakat boliitlenmek istenen goriintii en yiiksek boyuta sahiptir, dolayisiyla ¢ikti da bu
boyuta sahiptir. Calismada ¢oziim olarak bu farkli boyutlardaki Ozniteliklerin yeniden
boyutlandirilarak birbirleriyle es boyutta olmasi saglanmistir. Bu boyutlandirma iglemini
yapan bloklar aym1 zamanda kanal sayisin1 da diisiiriip esitlemektedir. Bdylece 5 ana
oznitelik kanali ¢iktist elde edilmistir. Daha sonra bu 5 katmanin fiizyonu ve c¢iktiy: tlireten
kanallara sahip katman eklenmistir. Bu model en ilkel katmanlar1 ve ileri katmanlar1 bir

arada kullanarak avantaj saglamigtir.
Anomaly segmentation in retinal images with poisson-blending data augmentation

Calisma [11] 3 ana parcadan olusmakta olup literatiirde IDRiD veri kiimesinde en ¢ok
basariy1 elde eden makaledir. Ik ana parca veri kiimesinin sentetik olarak biiyiitiilmesidir.
Bunu bagarabilmek i¢in var olan lezyonlar1 goriintiilerin farkli yerlerine yapistirma yoluna
gidilmigstir. Veri artirimindaki ilk adim, orijinal egitim kiimesinden bir lezyon kiitiiphanesi
olusturmaktir. Lezyon kiitiiphanesi lezyonlarin kirpilmig goriintiileri ve bu goriintiilere
ait maskeleri ifade etmektedir. Lezyon Kkiitiiphanesinin olusturulmasinin ardindan bu
kiitiiphanedeki lezyonlarin goriintiilerin farkli yerlerine yapistirilmasi i¢in hazirliklar yapilir.

Oncelikle retina iizerinde bulunan dogal dokulardan optik disk ve damarlar herhangi bir
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lezyonun gozlemlenmedigi alanlardir. Lezyonlarin yerlesim olarak dogal dagilima yakin
olmas1 amaciyla lezyonlarin bu bolgelere yapistirilmamas: gozetilmistir.  Bu limitleri
olusturmak icin optik disk boliitlemesi ve damar boliitlemesi yapan iki farkli model egitilip
optik disk ve damar i¢in maskeler tiretilmistir. Lezyon dagilimi pozisyon kisitlarina son
olarak goziin dairesel alaninin sinirlar1 da dahil edilmistir. Boylece gercege daha yakin
bir sentetik veri liretimi miimkiin kilinmigtir. Ayrica lezyon yapistirma isleminin ¢evredeki
dokulara uyumlu bir sekilde yapilabilmesi icin Poisson harmanlama yontemi kullanilmustir.
Poisson harmanlama yOntemi sayesinde kirpilmis lezyon goriintiileri yapistirildiklar: arka
planla keskin sinirlar kalmayacak sekilde diizenlenir. Bu yapistirma iglemi sirasinda veri
cesitliligini de miimkiin kilmak amaciyla lezyonlar dondiiriiliir, kiigiiltiiliir biiyiitiiliir, yatay

ve dikey ayna goriintiileri alinir.

Calismanin ikinci parcasi yeni bir model mimarisinin tasarlanmasidir. DSR-U-Net++ adi
verilen mimari diyabetik retinopati lezyonlarinin es zamanli boliitlemesi i¢in modifiye
edilmis bir U-Net++ mimarisidir. Mimarinin degistirilmesiyle {izerine gidilen sorunlar
lezyonlar ve arka plan arasindaki sinif dengesizligi, farkli lezyonlarin biiytikliik ¢esitliligi
ve farkli lezyonlar arasindaki benzerliklerdir. Kodlayici - ¢oziicii yapisini temel alan mimari

Res-Block modiillerinden olugsmaktadir.

Calismanin son pargasi ise kayip fonksiyonunun tanimlanmasidir. Modelin son katmani her
bir sinif i¢in softmax aktivasyonu ¢iktis1 vermektedir. Kayip fonksiyonu, zar kayip (dice
loss) ve kategorik ¢apraz entropi kayip(categorical cross entropy loss) olarak literatiire gecen
iki fonksiyonun kombine edilmesinden olugsmaktadir. Zar kayip (dice loss) kullanilarak
boliitleme problemlerinde siklikla goriilen arka plan ve pozitif sinif arasindaki dengesizlik
sorununun iizerine gidilmistir. Diger yandan ise agirliklandirilmis kategorik ¢apraz entropi
(categorical cross entropy) fonksiyonu, pozitif siniflar arasinda goriilen denge sorununa

yonelik ileri sunulmugtur.

Genel olarak, yontem, retinal goriintiilerdeki DR lezyonlarini boliitlemede karsilasilan 6zel
zorluklar1 ele almak i¢in goriintii sentezleme teknikleri ile 6zel bir sinir ag1 mimarisini

birlestirir.
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DSR-U-Net++ architecture
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Sekil 3.1 One siiriilen model mimarisi [11].

Simultaneous Segmentation of Multiple Retinal Pathologies Using Fully Convolutional

Deep Neural Network

Calisma [25], tamamen evrigsimli bir sinir ag1 (FCN) mimarisi kullanarak eksudatlar,
hemorajiler ve pamuk yiinii lekeleri diye de tabir edilen yumusak eksudatlarin es zamanl
boliitlemesini kapsamaktadir. Semantik béliitleme problemi olarak ele alinan c¢alisma,
oncelikle bir veri 6n isleme yontemi ile baslamaktadir. On isleme asamasi, retinanin
arka plani ile anatomik yapilar arasindaki kontrasti artirmak ve parlakligi normalize etmek
amaciyla gerceklestirilmektedir. Once arka planin rengini hesaplamak amaciyla genis bir
aritmetik ortalama filtresi kullamilmistir. Sonra hesaplanan arka plan goriintiisii, orijinal
goriintiiden ¢ikarilmistir, boylece on planda bulunan lezyonlarin vurgusu artmistir.  On
islemenin son asamasi olarak golge diizeltme, parlaklik varyasyon azaltma ve kontrast

artirma i¢in global bir normalizasyon doniisiimii yapilmistir.

Calismanin ana boliimii ise goriintiilerin kiigiik kesitlere boliinerek 6grenme yapilmasidir.

Lezyonlarin boyutlari retina goriintiisiiniin boyutlarinin yaninda oldukga kii¢iik kalmaktadir.
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Lezyonlarin ayirt edilebilmesi i¢in goriintiiniin biitiinline bakmaya gerek yoktur. Bu 6ngorii
kullanilarak biiyiik retina goriintiileri NxN’lik kii¢iik parcalara kirpilmistir. Bu goriintii
kesitleri birbiriyle %50 kesisecek oranda kirpilmistir. Yani kaydirma orami N/2 olarak
secilmigtir. Kayan pencere teknigi kullanilarak resmin her bolgesinin modele beslenmesi

saglanmugtir.

Noral ag mimarisi olarak bir kodlayici-¢oziicii yapis1t kullamilmigtir.  Veri kiimesi
olarak ise MESSIDOR’dan faydalanilmistir. Siniflar aras1 dengeyi saglamak i¢in siniflar
agirliklandirilmistir.  Agirt uyum sorununa tedbir olarak L2 diizenlemesi kullanilmustir.
Bunun disinda egitim kiimesinin %10’u dogrulama amaciyla ayrilmistir. Kayip fonksiyonu
olarak categorical cross entropy kullanilmistir. En iyileyici olarak ise momentumlu stokastik

gradyan diistisii (SGDM) se¢ilmistir.

Learning Mutually Local-Global U-Nets for High-Resolution Retinal Lesion

Segmentation in Fundus Images

Bu calisma [26] yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin semantik boliitlemesi sirasinda yasanan
zorluklarin iizerine gitmistir. IDRiD veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen ¢alismada yeni
bir mimari One siiriilmiis ve test edilmigstir. Yiiksek coziiniirliikli fotograflardaki kiigiik
ve daginik lezyon bolgelerini bulmak iki ana ¢ikmaz nedeniyle zordur. Birincisi verilerin
cok biiyiik boyutlara sahip olmasi pratik nedenlerden dolay1 ¢oziiniirliigiin diisiiriiliip
calisilmasina sebep olmaktadir. Ikinci alternatif ise ¢oziiniirliigiin diisiiriilmesi yerine
gorilintiiniin kiiclik parcalara kirpilmasidir. Birinci alternatif zaten kiiciik boyutlu olan
lezyonlarin iyi detay kaybetmesine sebep olurken ikinci alternatif ise global bilginin
kullanilamamas: anlamina gelmektedir. U-Net gibi genel olarak kullanilan modellerde
yapilan testlerde sorunun varligi gozlemlenerek yeni bir mimari one siiriilmiistir. One
siriilen yeni mimari iki farkli U-Net mimarisinin kombinasyonundan olugmaktadir.
Oncelikle bahsi gecen iki strateji de kullamilarak iki farkli U-Net modeli egitilmistir.
Birinci U-Net modeli global goriintiilerin ¢oziiniirliigii dusiiriilerek egitilmis, GlobalNet
olarak adlandirilmistir. ikinci U-Net modeli ise resmin kiiciik parcalar iizerinde egitilmis,

LocalNet olarak adlandirilmistir. Daha sonra egitilen iki model tek bir mimari altinda bir
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araya getirilmistir. Mimarilerin birlestirilebilmesi icin fiizyon modiilii ad1 verilen bir yap1
kullanilmigtir.  LocalNet yiiksek ¢oziiniirliikte ve kirpilmig bir goriintii alaninda ¢alistig
icin GlobalNet modelinin son katmanindan 6nceki 6zellik katman1 uygun bolgeden kirpilip
uygun ¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmistir. Boylece GlobalNet ve LocalNet’in 6zellik
katmanlar1 birbiriyle uyumlu hale getirilmigtir. Son olarak da bu katmanlari birlestirip gerekli

bolge i¢in boliitleme ciktisini iireten fiizyon modiilii denen tam baglantili katman eklenmistir.

Yeni tasarlanan mimarinin egitimi sirasinda ilk asamada GlobalNet ve LocalNetin katmanlari
dondurularak yalnizca fiizyon modiilii egitilmistir. Daha sonra ise ince ayar yapilmak iizere
biitiin modellerin katmanlar1 ¢oziiliip diisiik bir 6grenme hiz1 ile yeni mimari ugtan uca
egitilmigtir. Elde edilen yeni model mimarisi, kendisini olusturan LocalNet ve GlobalNet

modellerinden daha yiiksek performans gostermistir.

A Multi-stage Transfer Learning Framework for Diabetic Retinopathy Grading on

Small Data

Bu calismada [27] aktarimli 68renme yontemi diyabetik retinopati hastaligl igin
kullamlmigtir.  Geleneksel aktarimli 6grenme yoOntemi yerine ¢ok evreli bir aktarimh
O0grenme yontemi ileri siiriilmiistiir. Geleneksel aktarimli 6grenme yonteminde modeller ilk
olarak biiyiik bir veri kiimesi iizerinde 6n egitimden gegirilir. Genelde Imagenet gibi genel
amach veri kiimeleri olsalar dahi veri sayisinin ¢cok olmasi modellerin baz1 genel 6zellikleri
daha iyi 6grenmesi miimkiin olmaktadir. Genis bir 6zellik yelpazesini 6grenen bu modeller

daha sonra hedef problem olan daha kiiciik veri kiimesinde bir kez daha ince ayarh egitilir.

One siiriilen ¢ok evreli aktarimli 6§renme yonteminde ise geleneksel yontemden farkli olmak
tizere birkag farkli veri kiimesi ve egitim evresi daha devreye alinmistir. Bu veri kiimeleri
boyut ve genel gecerlilik olarak farkli olmaktadirlar. ilk veri kiimesi olabildigince yiiksek
sayida veriye sahip ve genel kullanima uygunken daha sonraki asamalarda kullanilan veri
kiimeleri giderek daralan bir kullanim alanina ve aym zamanda da giderek azalan veri
sayisina sahiptir. Farkli veri kiimeleri icin farkli egitim asamalar1 kullamlmaktadir. 11k
asamalardaki egitimler biiyiik ve genel gecer veri kiimelerinde yapilip nispeten daha genel

gecer Ozelliklerin 6grenilmesini saglamaktadir. Sonraki egitim asamalari ise daha kii¢iik ama
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spesifik veri kiimelerinde yapilir. BOylece sonraki asamalarda 68renilen 6zellikler hedefe
daha yonelik ozellikler olmaktadir. Cok evreli aktarimli 6grenmede farkli asamalar icin
modelin farkli katmanlarinin egitilmesi yoluna gidilmistir. 1k asamalar ilk katmanlarin

egitilmesi i¢in kullanilirken son agsamalarda ise daha derin katmanlar egitilmistir.

Bu yontem biiyiik veri kiimelerinden genel gecer ozelliklerin 6grenilmesini ve asamali
olarak daha dar veri kiimelerinden ise probleme yonelik 6zelliklerin 6grenilmesini miimkiin
kilmistir.  Ozellikle veri sayisinm limitli oldugu IDRiD ver kiimesinin siniflandirilmasi

probleminde faydali oldugu goriilmiistiir.

Collaborative Learning of Semi-Supervised Segmentation and Classification for

Medical Images

Bu calisma [28] hastalik derecelendirmesi ve lezyon boliitlemesini iyilestirmek i¢in yeni
bir mimari ve teknik 6ne siirmiistiir. Isbirlikci Ogrenme Cergevesi denilen yontemde
hastalik derecelendirmesi ve lezyon boliitlemesi es zamanli olarak birbirine katki saglayacak
sekilde 6grenilmektedir. Yar1 denetimli bir 6§renme yontemi ileri siirilmiis ve bir dikkat

mekanizmasindan faydalanilmistir.

Ilk olarak bir boliitleme modeli bagimsiz bir sekilde egitilmis ve her 4 lezyona ait maskenin
tiretilmesi miimkiin kilinmigtir. Diger yandan bagimsiz bir sekilde siniflandirma igin bir
model egitilmistir. Bu siniflandirma modeli lezyon maskeleri ile calismaktadir. Son olarak
da GAN mimarilerinde gordiigiimiiz ayirt edici model yapist egitilmistir. Bu model bir
maskenin belirli bir lezyona ait olup olmadigin1 ayirt etmek iizere egitilmistir. Boliitleme
ve siniflandirma modelleri seri bir sekilde baglandiktan sonra bu iki modelin arayiiziine
ayirt edici model de baglanmistir. Tiim bu birlestirmelerin ardindan birlesik model hem
siniflandirma hem de boliitleme verileriyle tekrar egitilmistir. Ayirt edici model arayiizde
bulunan 6zellik katmaninin her zaman i¢in lezyon maskeleri olmasini saglamak gorevi
tistlenmistir. Aksi takdirde ayirt edici modelin ¢iktisi kayip fonksiyonuna katkida bulunarak
modeli cezalandirmaktadir. Ozet olarak caligma yar1 denetimli bir 6grenme modeli sayesinde
siniflandirma ve boliitleme modellerinin birbirine katkida bulunarak egitilmesini miimkiin

kilmuastir.
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3.2.3. Literatiirdeki Calismalarin Karsilastirilmasi

IDRiD veri kiimesi iizerinde yapilan calismalarin sonuclar1 Tablo 3.1°de sunulmustur.
Tabloda verilen degerler kesinlik (precision) duyarlilik (recall) grafiginin altinda kalan

alanlardir. Lezyon isimleri asagidaki gibi kisaltilmigtir:

EX: sert eksudatlar1 temsil etmektedir.

HE: hemorajileri temsil etmektedir.

MA: mikroanevrizmalari temsil etmektedir.

SE: yumusak eksudatlar1 temsil etmektedir.

Ortalama siitunu ise 4 lezyonun sonuglarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Calisma /AUPR (%) | EX HE | MA SE | Ortalama
L-Seg 79.45 | 63.74 | 46.27 | 71.13 65.15
Local-Global UNets | 88.90 | 70.30 | 52.50 | 67.90 69.90
VRT 71.27 | 68.04 | 49.51 | 69.95 64.69
PATech 88.50 | 64.90 | 47.40 - -
iIFLYTEK-MIG 87.40 | 55.88 | 50.17 | 65.88 64.84
PBDA 86.43 | 71.53 | 53.41 | 73.07 71.11
PBDA (UNet++) 81.04 | 64.08 | 49.17 | 68.88 65.48

Tablo 3.1 Literatiirdeki diger yontemlerin IDRiD veri kiimesi lizerinde karsilagtirmast.

4. ONERILEN YONTEM

4.1. On Isleme

4.1.1. Ben’in On isleme Yontemi

Retina goriintiileri lizerinde yapilan diger calismalarda da denendigi gibi [29] goriintiiler
izerinde On igleme yapilarak lezyonlarin daha belirgin hale getirilmesi amaclandi. Retina
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goriintiileri turuncu kirmizi bir arka plan dokusu iizerine ¢esitli renklerde ve biiyiikliiklerde
lezyonlar tarafindan olugmustur. Sekil 4.1’de IDRiD veri kiimesinden o6rnek bir retina
goriintlisii sunulmustur. [29]’da kontrastin iyilestirilmesi amaciyla formiili Esitlik 9’da

verilen On isleme teknigi kullanilmisgtir.

Ie(w,y50) = al(z,y) + BG(z,y;0) * I(z,y) + ©)

Esitlik 9°da G Gaussian filtresini / goriintiiyii temsil etmektedir. « [ ve ~ ise skalar
katsayilar1 ifade etmektedir. Arka plan dokusunun rengi bir Gauss filtresi yardimiyla
hesaplanip bir arka plan goriintiisii olusturulmustur. Daha sonra bu arka plan goriintiisii
fotografin kendisinden ¢ikartilarak 6n planda kalan goriintii elde edilmistir. On planda kalan
goriintiide damarlar ve eksudatlar basta olmak iizerine ¢esitli lezyonlar gézlemlenmektedir.
Elde edilen 6n plan goriintiisii -128 ila 128 arasinda degisen ve ortalamasi O olan piksel
degerlerine sahiptir. Piksellerin degerleri skalar bir katsayiyla carpilarak goriintiideki
kontrast daha da artirilmistir. Daha sonra biitiin piksellere 128 degeri eklenerek 0 ve 256
araliginin digina ¢ikan degerler 0 ve 256 olacak sekilde limitlenmistir. Ek olarak retinaya ait
olmayan digarida kalan siyah alanlara tekrar O degeri verilmistir, boylece o bolgelerin retina
dokusunu igeren smirlarin disinda kaldigi bilgisi gorsel olarak korunmustur. Elde edilen

goriintii Sekil 4.2°de sunulmustur.

Esitlik 9°da G Gaussian filtresinin parametrelerinden biri olan ¢ degisintiyi (varyansi)
ifade etmektedir. Bu parametre Gaussian filtresinin ¢iktisim1 Sekil 4.3.a, 4.3.b ve 4.3.c’de
goriildiigii gibi etkilemektedir. Bir bagka goriintii iizerindeki etkisi ise Sekil 4.4.a, 4.4.b ve
4.4.c’de goriilmektedir. Bu parametrenin kiiciik se¢ilmesi sekil 4.4.d’deki gibi genis alanh
lezyonlarin daha az belli olmasina, biiyiik secilmesi ise Sekil 4.3.f’de gozlemlenen soruna
yol agmaktadir. Sekil 4.4.d’de verilen ornek durumda yumusak eksudatlarin belirsiz halde
oldugu diger taraftan Sekil 4.4.e’de ve Sekil 4.4.f’de belirgin oldugu goézlemlenmektedir.
Sekil 4.3.f’de verilen 6rnek durumda aydinlatmadan ve doku tonunun dagilimindan kaynakl
olarak optik diski ve c¢evresinde bulunan damarlart iceren alan daha agik renklidir. Bu

acik renkli alan ilgi konusu olmamasina ragmen parametrenin ¢ok biiyiik secilmesi sonucu
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Sekil 4.1 Ornek bir retina goriintiisii.

Sekil 4.2 Ben’in 6n isleme yontemi ve dis ¢ceperlerin karartilmasi.
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oldukca vurgulanmigtir. Bu parametrenin ¢ok biiylik ve cok kiiciik olmasinin getirdigi
sorunlar goz Oniine alindiginda cesitli degerlerin gorsel olarak etkisi incelendikten sonra

dengeli bir deger se¢ilmisgtir.

d e f

Sekil 4.3 ¢ parametresinin ornek bir fotograftaki etkisi. (a) o = 12 oldugu durumda G filtresinin
ciktist. (b) o =90 oldugu durumda G filtresinin ¢iktisi. (¢) o = 360 oldugu durumda G
filtresinin ¢iktisi. (d) o = 12 oldugu durumda 6n igleme yonteminin ¢iktisi. (e) o =90
oldugu durumda 6n isleme yonteminin ¢iktisi. (f) o = 360 oldugu durumda 6n isleme
yonteminin ¢iktist.

Literatiirde o0zellikle geleneksel goriintii isleme algoritmalariyla calisan yOntemlerde
goriintliniin yalnizca yesil kanaliin kullanildigi da gortilmektedir.  Goriintiiniin yesil
kanalinda retinanin yapilar1 oldukca belirgin oldugu i¢in diger kanallarin icerdigi bilgileri
silmek cok biiyiikk bir kayba neden olmazken girdi boyutunu kiiciiltme avantajini
getirmektedir. Diger yandan giiniimiizde ImageNet veri kiimesi tizerinde renkli goriintiiler
tizerinde egitilen hazir modeller aktarimli 6grenme yoOntemi sayesinde kiigiik egitim
kiimelerinde bile basarili sonuclar elde edilmesini miimkiin kilmistir. Gorlintiiyii renksiz
gorilintilye ¢evirmek veya yalmzca bir kanalim kullanmak girdinin boyutunu diisiirmek
amaciyla yapilmaktadir. Fakat ImageNet agirliklarmin kullanildig:r bir calismada girdi

goriintiistiniin 3 kanalli olmasi gerekmektedir. Bu calismada bu nedenle kirmizi ve mavi
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d e f

Sekil 4.4 o parametresinin ornek bir fotograftaki etkisi. (a) o = 12 oldugu durumda G filtresinin
ciktist. (b) o =90 oldugu durumda G filtresinin ¢iktisi. (¢) o = 360 oldugu durumda G
filtresinin ¢iktist. (d) o = 12 oldugu durumda 6n isleme yonteminin ciktisi. (e) o = 90
oldugu durumda 6n igsleme yonteminin ¢iktisi. Yumusak eksudatlar kirmizi elipslerle
gosterilmistir. (f) o = 360 oldugu durumda 6n igleme yonteminin ¢iktis.

kanallarin goriintiiden silinmesi tercih edilmemistir. Herhangi bir amaca hizmet etmeyecegi

gibi bilgi kaybina yol acacak bu agama Boliim 3.2.°de verilen calismalarda da atlanmigtir.

4.1.2. Onerilen On isleme

Literatiirde kullanilan yontem iyilestirme sagliyor olsa da gorsel olarak incelendiginde bazi
problemleri de beraberinde getirdigi goriilmektedir. Bunlardan en baglicas1 hemorajilerin ve
mikroanevrizmalarin yanlis pozitif sayisini artiran bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Eksudatlar sar1 veya beyaz tonlarinda parlak, genis ve parcacikli sekillerden olusmaktadir.
Literatiirdeki yontem eksudatlarin parlakligini artirirken eksudatlarin ¢cevresini de karartarak
kontrasti artirmaktadir.  Bunun dogal sonucu olarak ozellikle eksudatlar tarafindan
cevrelenen bazi alanlar arka plan dokusuna ait olmasina ragmen oldukca karanlik bir deger
alabilmektedir. Hemoraji ve mikroanevrizmalarin da karanlik renklerde oldugu g6z oniine

alindiginda yanlis pozitifierin sebeplerinden bir tanesinin 6n igleme algoritmasindan geldigi
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cikarilabilir. Bu sorunun iizerine gitmek amaciyla 6n isleme algoritmasi [30] yontemiyle

giincellenmistir.

Giincellenen algoritma arka plan goriintiisii hesaplama adiminda degisiklik icermektedir.
Eksudatlarin ¢evrelerini karartmalarinin sebebi, onlarin arka plan rengini hesaplarken hesaba
katilmasidir. Boylece eksudatlarin cevresindeki bolgeler parlak arka plan tonuna sahip
olarak hesaplanmig olmaktadir. Bu nedenle arka plan goriintiisiiniin hesaplanmasi islemi
degistirilerek ekstrem degerlere sahip olan piksellerin arka plan hesabina etki etmesi
engellenmistir. Caligmanin geri kalan boliimiinde 6n igleme olarak yalnizca bu 6n isleme

yontemi kullanilmagtir.

4.1.2.1. Ampute Gauss Filtresi Ekstrem degerlere sahip olan piksellerin arka plan
dokusu olmadigi, lezyon veya benzeri dokulardan oldugu varsayilmistir. Bu ekstrem
piksellere NaN degeri atanarak Gauss filtresi tarafindan kullanilmamasi saglanmistir. Normal
bir Gauss filtresi fonksiyonu NaN degerleri karsisinda hata vermekte ya da anormal ¢iktilar
tiretmektedir. Bu nedenle bu gibi durumlar i¢in hazirlanmis Astropy [31] [32] [33]
kiitiiphanesinin Gauss filtresi kullanilmigtir.  Sekil 4.5’te NaN degerleri karsisinda Scipy
kiitiiphanesi ve Astropy kiitiiphanesinin 6rnek ¢iktilari sunulmustur. Astropy kiitiiphanesinin
ciktis1 NaN degerleri, beyaz anomaliler ya da siyahlasmig alanlar yaratmamaktadir. Bunun

yerine dogal bir goriiniim olan blurlanmais bir ¢ikt1 iiretmektedir.

Burada kullanilan teknik NaN degerlerine ait olan piksellerin 6nce c¢evredeki pikseller
tarafindan aradegerleme yoluyla hesaplanmasidir. Boylece NaN degerleri tarafindan ampute
edilen girdi degerleri tekrar kullanilabilir hale gelmektedir. Bu aradegerlemenin etkisi,
gorlintiiniin ingas1 olarak da ifade edilebilir. Sekil 4.6’da goriintiiniin yeniden ingas1 adimi
orneklendirilmistir. Giincellenmis arka plan hesaplama yontemiyle iiretilen yeni 6n islenmig
goriintiiler ekstrem pikseller cevresinde daha az anomali gostermektedir. Sekil 4.7°de Ben’in
on isleme yontemi ve yeni 6n isleme algoritmasi arasindaki fark goriilmektedir. Ozellikle

ekstrem piksellerin cevresinde olugsan anomalilerin giderildigi Sekil 4.8’de 6rneklenmistir.
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Original

Scipy

Scipy nan->zero Default astropy

Sekil 4.5 Sol iist kosede NaN (kirmizi X’le gosterilmistir) degerlerini iceren astronomik bir goriintii
goriilmektedir. Sag iist kdsede Scipy kiitiiphanesinin Gauss filtresinin ¢iktist verilmisgtir.
Sol alt kosede NaN degerleri 0’a esitlendikten sonraki Scipy ¢iktis1 verilmigtir. Sag alt
kosede ise Astropy kiitiiphanesinin Gauss filtresi ¢iktis1 gosterilmisgtir.

Fixed

Original

Sekil 4.6 Ampute goriintiiniin aradegerleme yoluyla yeniden ingasi. Solda NaN degerleri
(kirmiz1 X’lerle gosterilmistir) iceren goriintli bulunmaktadir. Sagda NaN piksellerinin
aradegerleme yoluyla diizeltilmis hali goriilmektedir.
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Sekil 4.7 Sirasiyla literatiirdeki 6n igleme tekni8inin ¢iktist ve gelistirilen 6n isleme tekniginin
ciktist. Ornek olarak eksudatlarin ¢evresindeki kararmalarin ortadan kalktig
goriilmektedir.

Sekil 4.8 Sirasiyla literatiirdeki 6n igsleme tekniginin ¢iktist ve gelistirilen 6n isleme tekniginin
ciktis1 (kirpilmis goriintiiler). Eksudatlarin ¢evresindeki kararmalarin kalktigi
goriilmektedir.
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Bu boliimde anlatilan ilkelerden hareketle gerceklestirilen goriintii igsleme yonteminin
asamalar1 gorsellestirilmistir. Sekil 4.9°da goriildiigii iizere orijinal goriintiiden Gauss filtresi
uygulanmig goriintii ¢cikarilir. Bu islem 3 kanalli goriintiiler iizerinde yapildig1 i¢in sonug

olarak elde edilen fark goriintiisii de renkli olmaktadir.

b

Sekil 4.9 (a) Orijinal goriintii. (b) Gauss filtresinden gecirilmig goriintii. (c) Fark goriintiisi.

Bir sonraki agama ise ekstrem degerlere sahip olan piksellerin belirlenmesidir. Bunun
icin bir kriter tanimlanarak kriterin disinda kalan pikseller ekstrem pikseller olarak
degerlendirilmistir. Fark goriintiisiindeki degerler 3 kanallidir. Oncelikle fark goriintiisii
uzaklik goriintiistine doniistiiriilmiistiir. Bir pikselin orjinal goriintiiyle Gauss filtresinin
ciktist arasindaki farki Oklid uzaklig: formiiliiyle uzakhiga doniistiiriilmiistiir. Boylece 3
kanaldan olusan uzaydaki noktalar arasindaki uzakliklar Sekil 4.10.b’de gosterildigi sekilde
tek kanalli olarak gorsellestirilmistir. Ekstrem piksel olma kriteri de uzaklik goriintiisiindeki
degerlerin belli bir esikten biiyiik olmas1 olarak belirlenmigtir. Sekil 4.10.c’de bu esigin
tistiinde kalan pikseller siyaha boyanarak yalnizca ekstrem olmayan piksellerin renkleri

gosterilmistir. Bu yalnizca bir gorsellestirmedir, gergekte siyaha boyanmamugtir.

b C

Sekil 4.10 (a) Fark goriintiisii. (b) Uzaklik goriintiisii. (c) Orjinal goriintiideki ekstrem olmayan
piksellerin olusturdugu gorsel.
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Yeni asamada ekstrem pikseller NaN degeri verilerek hesap disi tutulmustur. Astropy
kiitiiphanesinin ampute Gauss filtresi yardimiyla Gauss filtresi ¢iktis1 yeniden hesaplanmustir.
Sekil 4.11°de bu asamaya ait gorsel sunulmustur. Ben’in 6n iglemesi yontemindeki siradan

Gauss filtresi goriintiisii de karsilagtirma amaciyla ayni sekilde gosterilmistir.

a b C

Sekil 4.11 (a) Ampute Gauss filtresinde kullanilacak piksellerin gorsellestirilmesi. (b) Ampute
Gauss filtresinin ¢iktisi. (c) Normal olan Gauss filtresinin ¢iktisi.

Son asama Ben’in 0n isleme yonteminin aynisini takip edip kontrast artirma asamasidir.
Yeni Gauss ciktist ile orjinal goriintii arasindaki fark skalar bir katsay1 ile carpilmis ve 6n
planda kalan yapilarin belirginlesmesi saglanmistir. Bu asamaya ait gorsellestirme Sekil
4.12’de bulunmaktadir. Kontrast lizerindeki etkinin incelenmesi de Sekil 4.13 ve Sekil
4.14’te goriilmektedir. Orijinal goriintii kullanilarak elde edilen Sekil 4.13’te bulunan piksel
degerlerinin renkliden griye doniistiiriildiigiinde standart sapmas1 50 ¢ikmaktadir. Onerilen
on igleme yonteminin sonucu olan goriintiiden elde edilen Sekil 4.14’te ise ayn1 standart
sapma hesab1 75 sonucunu vermektedir. Sekil 4.14’te kanallarin ortalama ve standart sapma

degerlerinin de ortaklastigi gdzlemlenmektedir.

a

Sekil 4.12 (a) Ampute Gauss filtresinin ¢iktist. (c) On isleme yonteminin ¢iktisi.
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Sekil 4.13 Orijinal goriintiiniin kanallarinin ve parlaklik doniisiimiiyle elde edilen gri kanalinin
histogrami

4.2. Giiriltii Giderme

Arka plan1 ¢ikartma ve kontrasti artirma islemleri dolayisiyla gorsellerde bulunan yiiksek
frekansh Ogeler baskin gelmeye baslamistir. Resimlerin giiriiltii seviyesinin yiikseldigi
Sekil 4.8°de gozlemlenmektedir. Goriintiideki giirtiltiilerin yaratabilecegi sorunlarin niine
gecebilmek amaciyla giiriiltii giderme yontemleri kullanilmistir. Geleneksel goriintii igsleme
yontemleriyle 6nemli dokular1 giiriiltiiden ayirt etmek i¢in bir kistas bulunamamaistir. Bunun

yerine literatiirde bulunan bir dizi derin 6grenme temelli giiriiltii giderme modeli denenmistir.

BSRGAN modeli [14] kullanilarak elde edilen goriintii ¢iktilarinin yapilan karsilagtirmalar

sonucunda kullanilmasia karar verilmigstir.  Sekil 4.15’te modelin diger yontemlerle
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Sekil 4.14 Onerilen yontemle 6n islenmis goriintiiniin kanallarmnin ve parlaklik doniisiimiiyle elde
edilen gri kanalinin histogrami

karsilastirmasini gosteren bir dizi goriintii 6rnegi sunulmustur. Bu ¢alismada secilen giiriiltii
giderme yontemi BSRGAN olmustur ve ¢alismanin devami boyunca sadece BSRGAN

kullanilmugtir.

Secilen giiriiltii giderme yonteminin bir dizi parametresinden biri olan girdi alan1 maksimum
(4096 piksel) olacak sekilde se¢ilmistir. En fazla islemsel yiikii gerektirmesine ragmen en
verimli sonuglari liretmektedir. Bolgelerin goriintiisiinii giderirken miimkiin olan en biiyiik
goriintli alan1 kullamlmugtir. Sekil 4.16’da giirtiltii giderme modelinin 6n iglenmisg bir retina
fotografina iirettigi ¢iktis1 goriilmektedir. Sekil 4.17°de ise daha kiiciik bir alanda giiriiltii

giderme igleminin Oncesi ve sonrasi goriinmektedir.
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Sekil 4.15 Kullanilan baglica giiriiltii giderme yontemlerinin ¢iktilari. a) RRDB yontemi [12] b)
ESRGAN yontemi [12] ¢) RealESRGAN yontemi [13] d) BSRGAN yontemi [14]

Sekil 4.16 Gilriiltii giderme adiminin ardindan iiretilen retina goriintiisii.
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Sekil 4.17 Gilriiltii giderme adiminin sirasiyla dncesine ve sonrasina ait kirpilmig gorseller.

4.3. Kirpma

Herhangi bir bilgi icermedigi gerekgesiyle retina fotograflarinda bulunan doku dig1 siyah
alanlar kirpilmistir.  Gereksiz alanlarin kirpilmasindan sonra modellerin tam boyutlu
egitimlerinde kullanilmak iizere kare gorseller iiretilmigstir. Bu nedenle IDRiD veri kiimesi
Ozelinde resmin list ve altina ekstra bog alanlar eklenmigtir. Elde edilen kare goriintiiler
retinanin sigacagi minimum kare alana yakin goriintiilerdir. Tam minimum kare alanin
secilmeme sebebi ise var olan yapay zeka kiitliphanelerinin goriintii boyutu olarak 32 veya
katlarin1 bekliyor olmasidir. Bu nedenle 3456 x 3456 boyutunda goriintiiler iiretilmistir.
Hem 32’nin kat1 hem de olabilecek minimum gereksiz alana sahip olan kare goriintiiler elde

edilmigtir. Sekil 4.18’de bahsedilen kare goriintii elde etme islemi 6rneklenmistir.

Medikal veri kiimelerinde siklikla goriildiigii gibi isaretli goriintii sayist retina veri
kiimelerinde de limitleyici faktordiir. Bu soruna c¢oziim olarak Badar ve digerleri [25]
goriintiiniin kiiclik boyutlara kirpilarak cogaltilmasi yoluna gitmislerdir. Goriintiilerin kiiciik

karelere kirpilmasi yoluyla veri sayisi artarken girdinin boyutu da kiigiiltiilmiis olmaktadir.
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Sekil 4.18 Siyah bolgelerin kirpilmasi ve kare elde edilmesi.

Daha kiiciik boyutlara sahip veri daha kiiciik modellerle 68renilebilir hale gelmektedir. Veya
ayni kapasitedeki model icin daha yiiksek verimde bir egitim siireci elde edilmektedir.
Girdi boyutunun kiigiilmesi optimizasyon uzaymnin da kiiclilmesi dolayisiyla problemin
basitlesmesi anlamina gelmektedir [34]. Bir diger yandan da goriintii ne kadar kiiciik
parcalara ayirilirsa icerigi de o kadar azalmaktadir. Modelin algilayabildigi alanin sinirlar
daraldikca da kaybettigi bilgi miktar1 da artmaktadir. Kirpilan alanlarin biiyiikliigii bu iki
limitleyici faktorii de goz Oniine alinarak secilmistir. Lezyonlardan daha kiigiik boyutta
karelere kirpmak modelin lezyonun biitiiniinii algilamasina biiyilik engel teskil etmektedir.
Bu nedenle 576 x 576 piksel ve 1152 x 1152 piksel olarak iki goriintii kirpma biiyiikliigii
tizerinde calisgilmistir. Sekil 4.19°da 576x576 alana kirpilmis retina goriintiisti goriilmektedir.
Bir diger alternatif olan 1152 x 1152 piksellik goriintiiler ise resmi 9 par¢aya bolmeye tekabiil

etmektedir. Sekil 4.20’de bu versiyon gosterilmistir.

4.4. Kayan Pencereler Yontemi

Kirpma yontemiyle artirilan veri miktari kayan pencere (sliding window) teknigi kullanilarak
daha da artirilabilmektedir. Kirpilan pencereler birbiriyle ortiisecek sekilde ayarlanirsa
daha fazla kirpilmig goriintii elde edilir. Kirpma miktar1 576 ve kayma miktar1 288 olarak

secildiginde ardisik her iki pencere arasinda %50 oraninda bir Ortiisme goriilmektedir.
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Sekil 4.19 Goriintiiniin 576 x 576’11k pencerelere kirpilmasi.

Kirpma yonteminin bir dezavantaji ise sinirda kalan bolgelerin performansidir. Kirpilan
goriintiilerin kenarlarinda kalan lezyonlar farkli goriintiilere parcalanmis olmaktadirlar.
Goriintliniin merkezinde kalan lezyonlar hem biitiin kalabilirken hem de kenarda kalan
kalan lezyonlara gore daha fazla cevresel bilgiyle birlikte modele verilmis olmaktadir.
Tiim bu nedenlerden dolayr modellerin performans1 merkezde kalan lezyonlar ve kenarda
kalan lezyonlar i¢in ayni olmamaktadir. Lezyonlarin bulundugu konuma goére modelin
performansini ¢izdirdigimizde Tablo 4.1 elde edilmistir. Eger lezyonlar1 merkez lezyonlar
ve kenar lezyonlar1 diye iki kategoriye ayiracak olsaydik merkez lezyonlarinin basarisi
daha yiiksek olacakti. Sekil 4.21°de merkez ve kenar lezyonlar kategorilerinin tanimi

goriilmektedir.

Kenarda kalan lezyon sorununu gidermek i¢in birbiriyle kesisen pencereleri kirpmak yoluna

gidilmigtir. Bu sayede her lezyon fotograflardan en az birinde merkezde kalmis olacaktir.
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Sekil 4.20 Giiriiltiisti giderilmis goriintiiniin 1152x1152’1ik pencerelere kirpilmasi.

Lezyon Konumu | Dogruluk Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | IoU
(Accuracy) | (Precision) | (Recall)

Merkezdekiler 0.80 0.58 0.43 0.49 0.34

Kenardakiler 0.81 0.57 0.39 0.46 0.33

Tablo 4.1 Ornek bir model igin kenarda ve merkezdeki performans oranlari.

Modelin farkli pencereler icin ciktilarini iiretirken Ortiisen alanlar i¢in birden fazla cikti
elde edilmektedir. Bu ¢iktilarin degerleri kullanilarak ortak piksellerin nihai degerine karar
verilmektedir. Piksellerin alacagi degere karar verilirken basit bir yontem kullanilmustir.

Bir piksel hangi pencerede daha merkezdeyse o penceredeki atanmis degeri nihai degeri

olarak kabul edilmistir.

sunmasi yoluna gidebilirdi. Fakat basit yontem kullanildiginda efektif olarak her pencerenin

merkezinde bulunan kareler segilip birlestirilmis olmaktadir.

Hem cikt1 iiretilirken gosterilen performansi iyilestirmesi hem de egitim veri kiimesindeki
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Sekil 4.21 a) Kirmiz1 alan merkezi, turuncu alan kenar1 temsil etmektedir. b) Merkez lezyonuna (sar1
alan) 6rnek. c¢) Kenar lezyonuna (sar1 alan) ornek.

Lezyon tipi Lezyon sayis1
Eksudat 2504
Hemoraji 1068
Mikroanevrizma 2082
Yumusak Eksudat 84

Tablo 4.2 Lezyon koleksiyonunda toplanan lezyonlarin tipi ve sayisi.

veri sayisini ¢ogaltmasi bakimindan bu yontem tercih edilmistir. Ardisik pencerelerin
ortiisme orani olarak ise %50 se¢ilmistir. Bu orandan daha fazlasi i¢in anlamli bir performans

artirimi goézlemlenmedigi halde islem yiikii artmaktadir.

4.5. PBDA Yontemi

Literatiir kisminda da bahsedildigi iizere PBDA (Poisson Blending Data Augmentation)
yontemi [11] kullanilarak veri sayisim daha da artirma yoluna gidilmistir. Ilk adim
olarak retinada bulunan lezyonlarin kiigiik resimleri kesilip bir koleksiyona kaydedilmistir.
Ayni zamanda bu lezyonlarin boliitleme maskeleri de ayni sekilde kesilerek koleksiyona
eklenmigtir. Koleksiyonun igeriginden bir dizi 6rnek Sekil 4.22°de verilmistir. Tablo 4.2°de
olusturulan lezyon koleksiyonundaki lezyonlarin tiirleri ve bu tiirlere ait lezyon sayilari

verilmigtir.

Bir sonraki adimda ise bu lezyonlar egitim veri kiimesinde bulunan retina fotograflarinin
cesitli yerlerine yapistirilmigti.  Bu yapistirma iglemi kritik bir énem arz etmektedir.
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Sekil 4.22 Lezyon koleksiyonunda bulunan ¢esitli eksudatlar ve maskeleri.

Yapistirma islemi dogrudan piksellerin kopyalanmasi yoluyla yapildiginda yapistirilan nesne
yapisti1 arka plana uyumsuzluk gosterecektir. Parlaklik seviyesi, renk tonu, giiriiltii seviyesi
gibi cesitli Ozellikler nesnenin goriintiiye monte edildigini ele vermektedir. Nesnenin
cevresine uyum saglayarak yapistirilmasi igin literatiirde bulunan yontemlerden Poisson

harmanlama yonteminden [15] faydalanilmisgtir.

4.5.1. Poisson Goriintii Diizenleme

Poisson Goriintii Diizenleme baglikli makale [15], Poisson Denklemi kullanarak dijital
goriintii islemedeki interpolasyon sorunlarin1 ¢cozmeyi hedefler. Bu yontem, bir goriintiiniin
secilen bir bolgesinde sorunsuz klonlama ve diizenleme yapmak icin énemlidir. Yontem,
bolgedeki nesnelerin dokusunu, aydinlatmasini ve rengini diizenler. Sorunsuz harmanlama,
klonlanan bélgenin gradyaninin (uzamsal tiirevlerin) hedef goriintiiniin ¢evresindeki

bolgenin gradyani ile eslestirilmesi sayesinde saglanir.

Kaynak goriintii ve hedef goriintii olarak lezyon fotograflar1 ve retina fotograflari
kullanilmigtir.  Olusturulan koleksiyonda bulunan lezyonlar ayni zamanda maskelere de
sahiptir. Bu maskeler kullanilarak lezyonlarin siirlar ifade edilir. Lezyonlarin maskeleri
genlestirilerek belli bir kalinlikta genigletilmistir. Bu sayede lezyonlarin ait oldugu arka
planin bir kismu da kaynak goriintii icerisine dahil edilmistir. Sekil 4.23’te de goriildiigii
tizere nesnenin c¢evresinde pay birakilacak sekilde kesmek bu yontem i¢in daha efektif
sonuglar dogurmaktadir.
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klonlama sorunsuz klonlama

kaynaklar / hedefler _

Sekil 4.23 Poisson Harmanlama Y éntemi [15].

Bu yontemde kaynak goriintiideki segilen bolge i¢cindeki gradyan alani hesaplanir. Bu hem
yatay hem de dikey yonde piksel degerlerinin farklarinm1 hesaplamay1 igerir. Bir sonraki

asama bu yontemi ana adimi olan Poisson denklemlerini (Esitlik 10) ¢ozmektir.

Af =divv (10)

Esitlik 10’da:

» A, Laplace islemini temsil eder.

* f, ¢oOziilmesi amaglanan bilinmeyen goriintii fonksiyonudur (yani, harmanlamadan

sonra goriintiiniin piksel degerleri).

e divv, kaynak goriintiiden hesaplanan gradyan alami olan v’nin vektor alaninin

dalgalanmasini ifade eder.

Bu denklemin saglamasi gereken sinir kosulu ise; bolgenin siirindaki f degerleri ile

hedef goriintiiniin piksel degerlerine esitlenmesidir. Bu denklemler her renk kanali i¢in
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Gauss-Seidel iterasyonu gibi niimerik yontemler sayesinde coziiliir. Bodylece klonlanacak
nesnenin piksel degerleri hesaplanmig olur. Bu yontem kullanilarak lezyon koleksiyonundan
herhangi bir lezyonun herhangi bir retina bolgesine harmanlanarak yapistirilmasi miimkiin

kilinmustir.

Lezyonlarin goriintiilere yapistirilmas1 agamasinda c¢esitlilii artirabilmek amaciyla bir dizi
rastgele isleme bagvurulmustur. Bu sayede modelin lezyonlarin goriiniimiinii ezberlemesinin

oniine gecilmeye ¢alisilmistir. Her bir lezyon i¢in izlenen adimlar asagidaki gibidir:

* Lezyonun yapistirilacagi yer rastgele secilir. Bu sayede lezyonlar farkli arka plan

goriintiisiine sahip olurlar.
* Lezyon 0 ila 360 derece arasinda rastgele bir agiyla dondiiriiliir.
* Lezyonun %50 ihtimalle yatay ayna goriintiisii alinir.
* Lezyonun %50 ihtimalle dikey ayna goriintiisii alinir.
* Lezyonun boyutu %10 oranindan yiiksek olmamak kaydiyla rastgele degistirilir.

* Lezyona belirlenmig limitleri asmayacak derecede rastgele bir afin doniisiim (affine

transform) uygulanir.

Bahsedilen bu islem grubuna temel lezyon artirma asamalar1 adi verelim. Temel lezyon
artirma asamalarinin gercekci retina goriintiileri liretmede karsilastifi baslica sorunlar
vardir. Lezyonlarin rastgele secilen pozisyonlara yapistirilmasi gergege uygun olmayan bazi
gorlintiilere sebep olmaktadir. Lezyonlar retina dokusu iizerinde olusur, retina etrafinda kalan
siyah bolgelere lezyon yapistirilmasi gercekten uzak bir goriintii yaratir. Lezyonlar retinanin
anatomisi geregi optik disk iizerinde olugsmazlar. Buraya lezyon yapistirilmas: gercek dist
bir durum yaratir. Lezyonlar damarlarin {izerinde olusmaz. Lezyonlar diger lezyonlarla iist
iste olamazlar. Bu pozisyon kisitlamalarinin gozetildigi bir islem grubu ise PBDA yazarlari
tarafindan kullanilmistir [11]. Bu islem grubuna pozisyon kisitlamali lezyon artirma adi

verelim.
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Pozisyon kisitlamali lezyon artirma islemlerinin yapilabilmesi icin optik disk, damarlar ve
retina alanin1 gosteren maskelere ihtiya¢c duyulmaktadir. Optik disk maskeleri IDRiD veri
kiimesinde hazir bulunurken damarlar i¢in benzer calismada [30] kullanilan damar boliitleme
modelinin ¢iktilart kullanilmisti. Damar modeli diisiik bagsariya sahip olmasina ragmen
sonuca etkisinin limitli olacag diisiiniilerek problemleri ihmal edilmistir. Retinanin alaninin
sinirlart ise geleneksel goriintii isleme yontemleri kullanilarak c¢ikartilmistir. Buna gore ilk
asamada resim gri resme cevrilerek belirli parlaklik esiginin altinda kalan yerler retina dist,
tisttinde kalan yerler retina i¢i olarak atanmistir. Retinanin kapladig: alan resmin neredeyse
tamamina yakin dairesel bir bolgedir. Bir dizi morfolojik operasyon yapilarak bu dairenin
icindeki veya disindaki kiiciik problemler de giderilmistir. Ornek bir goriintii iizerinden elde

edilen yeni retina goriintiileri Sekil 4.24’te goriilebilir.

4.6. PBDA Yontemiyle Saghkl Verilerin Eklenmesi

PBDA yontemi sayesinde ayni retina fotografi lizerinde ¢esitli pozisyonlara lezyon eklemek
egitim veri kiimesini sinirsiz sayida biiyiitmeyi miimkiin kilmistir. Fakat egitim veri
kiimesi temelde yalnizca 54 fotograftan olusmaktadir. Bu 54 fotografin sinirsiz sayida
cogaltilmas1 bir noktadan sonra anlamli bir kazan¢ yaratmamaktadir. Modeller sinirlt
sayidaki arka plan resmini ezberledikten sonra o resimlerdeki degisiklikleri kolayca ayirt
edebilir fakat test esnasinda yeni bir resimde bu ise yaramaz. Bu calismanin kapsaminda
arka plan resimlerinin sayisindaki limiti de genisletmek hedeflenmistir. IDRiD veri kiimesi
3 alt daldan olugmaktadir. Bdliitleme veri kiimesi 54 egitim ve 27 testten olusurken,
siniflandirma veri kiimesi 413 egitim ve 103 test verisi bulundurmaktadir. Diyabetik
retinopatinin siniflandirilmasi i¢in hazirlanan bu veri kiimesindeki siniflarin dagilimi Tablo

4.3’te gosterilmigtir.

Bu veri kiimesi kullanilarak yeni goriintiiler PBDA yoluyla iiretilmistir. Bu veri kiimesinde
lezyon maskeleri bulunmadigi icin lezyon barindirmayan goriintiilerin se¢ilmesi yoluna
gidilmigtir. Saglikli olarak isaretlenen 168 goriintiide lezyon bulgusu saptanmamig olmalidir.

Bu nedenle bu goriintiiler segilerek temel diizeyde yani pozisyon kisitlamalar1 uygulamadan
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Sekil 4.24 PBDA yontemi ile bir fotografin iizerinden iiretilen yeni goriintiiler. Farkli bolgelere
farkli eksudatlarin (sar1 dokular) yapistirildig1 goriilmektedir.

Seviye Gortintii say1s1
Saglikli 168
Hafif NPDR 25
Orta NPDR 168
Agir NPDR 93

Tablo 4.3 IDRiD siniflandirma veri kiimesinde bulunan seviyeler ve bu seviyelere ait goriintii
sayilari.
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PBDA yontemi calistirilmigtir. Boylece arka plan goriintiisii say1st 54 cesitten 222 ceside

cikarilmagtir.

4.7. Veri Artirmmi

4.5. Bolim ve 4.6. Boliim’de bahsedilen veri kiimesindeki goriintii sayisini artirma
islemlerinin yani sira modellerin egitimi sirasinda uygulanan veri artirma yontemlerinden
de faydalanilmistir. Egitim sirasinda modele verilen her goriintii bir dizi rastgelelik iceren

islemden gecirilmistir.

Goriintiiler 0 ila 360 arasinda rastgele bir acida olacak sekilde dondurulmustur.

Fotograflarin %50 ihtimalle dikey ayna goriintiisii alinmigtir.

Fotograflarin %50 ihtimalle yatay ayna goriintiisti alinmistir.

Gortintiiler %10’luk oran1 asmayacak sekilde rastgele bir yone kaydirilmiglardir.

%10 oran1 agsmayacak sekilde rastgele bir oranda biiyiitiilmiis veya kiiciiltiilmiislerdir.

4.8. Model ve Egitim Yontemi

Model mimarisi olarak boliitleme mimarilerinden FPN, DeepLabV3, Unet ve UnetPlusPlus
modelleri denenmistir. En yiiksek performans UNetPlusPlus ile elde edildiginden dolay1

deneylerin devami bu mimari ile gergeklestirilerek tamamlamagtir.

Calisma kapsaminda birden fazla model birden fazla yontemle egitilmis ve bu yontemlerin
kargilastirmali sonuclar1 elde edilmigtir. Modeller Imagenet iizerinde egitilmis modellerin
agirliklart kullanilarak olusturulmusglardir.  Egitim islemi i¢in Onceki boliimlerde de
bahsedildigi iizere veriler cesitli 6n islemelere tutulmus ve cesitli yontemlerle ¢ogaltilmis
veri kiimeleri hazirlanmistir. Bu veri kiimelerinden orijinal olan1 en az sayida veriye
fakat gercek goriintiilere sahiptir. Pozisyon kisitlamali PBDA yontemiyle olusturulmus veri
kiimesi gercek goriintiiler olmasa bile gercege yakin dagilim gosteren verilere sahiptir ve
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daha fazla veri barindirir. Son olarak saglikli retina goriintiilerinin iizerinde temel diizeyde
PBDA algoritmasi kullanilarak iiretilen 3. veri kiimesi en biiyiik veri sayisina sahiptir fakat
gercekte miimkiin olmayan durumlar1 da i¢inde barindirmaktadir. Veri kiimelerinin veri

say1s1 ve Ozellikleri Tablo 4.4’te 6zet olarak sunulmusgtur.

Veri Kiimesi Veri Sayis1 | Pozisyon Limitleri | Gercekcilik
1) IDRiD 54 - Gercek
2) PBDA 216 Var Gercege uygun
3) Sagliklilarda PBDA 672 Yok Diisiik

Tablo 4.4 1. 2. ve 3. veri kiimelerinin 6zellikleri

Verilerden miimkiin oldugunca verim alabilmek i¢in hepsini kullanmaya yonelik [27] benzeri
bir strateji gelistirilmistir. i1k asamada ¢ok gercek¢i olmayan 3. veri kiimesi kullanilmustr.
Daha sonra egitilen model 2. veri kiimesi iizerinde daha gercekgi verilerle egitilmis boylece
biiylik veri kiimesinden Ogrenilen hatali bilgiler azaltlmigtir. Son olarak da ayni model
gercek veri kiimesi iizerinde egitilmeye devam edilmis ve boylece biiyiik veri kiimelerinde
Ogrenilen gercek digt durumlar minimize edilmistir. Bir bagka bakis acisiyla aktarma
o0grenme (transfer learning) yontemi kullanilarak Imagenet agirliklarindan faydalanilmus,
tekrar aktarma 0grenme kullanilarak 3. veri kiimesinden faydalanilmis ve son bir aktarma
ogrenme ile de 2. veri kiimesinden faydalanilmistir. Her asamada veri sayisi1 diiserken

coziilmesi gereken probleme daha yaklagilmigtir.

Egitilen modeller UNetPlusPlus mimarisinde olup kodlayict boliimiinde omurga olarak
VGG19’un ilk 5 katmani kullanilmaktadir. UNetPlusPlus modelinin i¢ ice ge¢mis katmanlar
yapist da ¢Oziicii kismin1 olusturmaktadir. Modelin ciktisinda aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid kullanilmaktadir. Bunun disginda model mimarisinde herhangi bir degisiklik

yapilmadan egitilmektedir.

Modellerin egitimi sirasinda Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmis, kayip fonksiyonu
olarak kategorik capraz entropi secilmis, 68renme hizi otomatik olarak zamanlanmais,
performans belirli bir siire degigsmeyince 6grenme hizi 10 kat diisliriilmiistiir. Kirpma

biiytikliigii 576x576 piksel olan goriintiiler kiime boyutu (batch size) 4 olarak kullanilmistir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Calisma sirasinda onceki boliimlerde agiklanmig olan yontemler ayri ayr1 denenip izole
deneylerle test edilmislerdir. Bunun yani sira her 4 lezyon tiirii de bagimsiz olarak test
edilip sonuglar1 sunulmugtur. Her bir lezyon icin kirpmanin, ortiismeli kirpmanin, 6n
isleme tekni8inin, giiriiltii giderme tekniginin, PBDA yo6nteminin ve saglikli fotograflarin
kullanilmasimin etkisi listelenmigstir.  Deney sonucglar1 asagidaki metrikler {izerinden
sunulmustur: Dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F skoru, IoU,

kesinlik duyarlilik egrisi altinda kalan alan (auc_pr).

Uretilen veri setlerine ait blok diyagram Sekil 5.1°de goriiliirken, 3 asamali model egitimine
ait blok diyagram ise Sekil 5.2’de gosterilmistir. Veri kiimelerinden ilk Once en temel
olan1 hazirlanmig, daha sonra PBDA yoOntemiyle iiretilmis olan veriler kullanilarak ikinci
veri kiimesi hazirlanmistir. Ikinci veri setinin hazirlanmas1 sirasinda lezyon koleksiyonu
da olusturulmustur. Daha sonra bu lezyon koleksiyonu sayesinde saglikli yani lezyon

bulundurmayan goriintiilere de lezyon eklenmis ve iigiincii veri seti olusturulmustur.
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Veri Kiimesi 1

Orijinal On isleme Giriiltl Giderme

Ortiismeli Kirpma

Orijinal On isleme Griiltli Giderme PBDA Ortiigmeli Kirpma

PE==N
EFEERER
CHONE
Lowyen g BB 0
Kolesksiyonu ‘ = = = .
Veri Kiimesi 2
Veri Kiimesi 3
Lezyon
Kolesksiyonu pE==u
EEER
CEHDNE
NEEEN
Rem=d
Saglikh Orijinal On igleme Girditd Giderme PBDA Ortismeli Kirpma

Sekil 5.1 Veri kiimelerinin olusturulmasina dair blok diyagram

Modeller farkli zamanlarda farkli donanimlar iizerinde egitilmistir. Bunlardan ilki asagidaki

ozelliklere ve zamanlamaya sahiptir.

Yalnizca goriintii igleme ve giiriiltii giderme adimlarinin model basarisina etkisinin test
edildigi kiigiik capl egitimler ic¢in ayr1 bir donamim kullanilmistir. 8 GB goriintii bellegine
sahip NVIDIA GeForce RTX 2070 GPU kart1 ve 6 ¢ekirdekli 2.6 GHz Intel Core 17-9750H
CPU’ya sahip bir donanimdir. Goriintii isleme fonksiyonlar: bu donanimda gelistirilip veri
kiimesinin iglenmesi tamamlanmistir. Diger donanimlarda ise kayit edilmis olan bu veriler
kullanilmistir. Yine ayni amagla 8 GB goriintii bellegine sahip NVIDIA GeForce RTX 3070
Ti GPU kart1 ve AMD Ryzen 5 5600X CPU iceren donanim da kullanilmigtr.
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ImageNet Agirliklar

Veri Kiimesi 3 —>» | Model

Veri Kiimesi 2 —> | Model

Veri Kiimesi1 —>

\E/ N/ e\

Sekil 5.2 Model egitiminin farkli asamlarina dair blok diyagram

Asil modeller agagidaki donanim iizerinde egitilip verilen zaman maliyetine sahiptir. 16
GB goriintii bellegine sahip Tesla V100-SXM2 GPU Kkarti, 40 ¢ekirdekli 2.20GHz ¢alisma
frekansinda Intel(R) Xeon(R) CPU’ya sahip donanim kullanilmaktadir. Kirpma biiyiikliigii
576x576 piksel olan goriintiiler kiime boyutu (batch size) 4 olarak kullanildifinda her
egitim dongiisii (epoch) 2.5 dakika siirmektedir. Herhangi bir veri kiimesi cogaltma
yontemi kullanilmadan toplam egitim siiresi 60 dongii icin 2.5 saate tekabiil etmektedir.
Eger ortlismeli kirpma kullanilirsa veri sayisinin artmasindan dolayr her dongii 10 dakika
stirmektedir ve 42 dongii icin toplam 7 saat egitim siiresi gerekmektedir. Bu goriintiilerden
hi¢ lezyon barindirmayanlar elendiginde egitim siiresi 5 saate diisiiriilebilmektedir. PBDA
yontemiyle veri sayis1 ¢ogaltildiginda uygulanan ¢ogaltma miktarina bagli olarak dongii
stiresi artmaktadir. Fakat daha az dongiide model stabil hale ulagsmaktadir. Bu nedenle
egitim siiresi yine 5 ila 6 saat araliginda kalmaktadir. Saglikli verilerde PBDA ydnteminin
kullanilmasiyla elde edilen veri kiimesi en biiyiik veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin
kullanildig1 her dongii 2 saat siirmektedir, toplamda 5 dongii egitildiginde 10 saatlik egitim
stiresi goriilmektedir. Tiim bu veri kiimelerinin arka arkaya kullanilmasiyla egitilen asamalar
birbirine eklendiginde toplamda 18 saate yakin bir egitim siiresi gerektirmektedir. Son olarak
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modeller bulut tabanl bir servis olan Google Colab iizerinde egitilmistir. Google Colab’in
sundugu farkli uc¢ birimler ve bu birimlere ait egitim siireleri asagidaki gibi olmustur. 16
GB gortintii bellegine sahip Tesla V100-SXM2 GPU Kkarti, 8 c¢ekirdekli 2.0GHz calisma
frekansinda Intel(R) Xeon(R) CPU’ya sahip donanim kullanmilmigtir. Kirpma biiyiikliigi
576x576 piksel olan goriintiiler kiime boyutu (batch size) 4 olarak kullanildiginda her
egitim dongiisii (epoch) 2.5 dakika slirmiistiir. Dolayisiyla zamanlamalar yukarida verilen

donanimla ayni olmustur.

40 GB goriintii bellegine sahip NVIDIA A100-SXM4 GPU karti, 12 cekirdekli 2.20GHz
calisma frekansinda Intel(R) Xeon(R) CPU’ya sahip donanim kullamilmistir.  Kirpma
biiyiikliigii 576x576 piksel olan goriintiiler kiime boyutu (batch size) 4 olarak kullanildiginda
her egitim dongiisii (epoch) 1.5 dakika siirmiistiir. Herhangi bir veri kiimesi ¢ogaltma
yontemi kullanilmadan toplam egitim siiresi 60 dongii i¢in 1.5 saate tekabiil etmistir. Diger
biitiin deneyler de yukarida anlatilan siirelere orantili olarak gerceklesmistir. Giinliik 1000

TL olan maliyeti nedeniyle tiim agsamalar1 iceren bir deney bu donanimda yapilmamustir.

5.1. Mikroanevrizma Smifina Ait Sonuglar

5.1.1. Kirpmanin Etkisi

Tablo 5.1°de farkli kirpma biiytikliikleri i¢cin egitilen modellerin performans degerleri
verilmistir. Ik satir 288x288, ikinci satir 576x576 ve son satir da 1152x1152 piksellik
kirpma boyutlarini temsil etmektedir. Bu boyutlar orijinal resmi sirasiyla 18x18, 9x9 ve 3x3
kiigiik resimlere bolmeye tekabiil etmektedir. En yiiksek performans veren 3 boyut Tablo
5.1°deki gibidir. Cok biiyiik boyutlar diisiik performans verdigi gibi ¢ok kiiciik boyutlar da
sadece lokal bilgiyle sinirli kaldigindan iyi performans verememektedirler. Her iki ekstrem
uctan da kacinilmasi gerektigi goriilmiistiir. Bu deneyde optimum boyutun 576x576 oldugu

gozlemlenmigtir.

Sekil 5.3’te kirpilmamis bir fundus goriintiisii bulunmaktadir. Sekil 5.4°te ve 5.7°de farkh

boyutlara kirpilmig goriintiiler bulunmaktadir. Bu goriintiilere ait model ¢iktilar1 Sekil 5.5
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kirpma boyutu | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
288 0.6707 0.4729 | 0.3096 | 0.4846 | 0.4616 0.4670
576 0.7331 0.4985 | 0.3432 | 0.55439 | 0.4528 0.4948
1152 0.7670 0.4691 | 0.3077 | 0.5682 | 0.3995 0.3650

Tablo 5.1 Farkli boyutlarda kirpilan goriintiilerin model performansina etkileri.

ve 5.8’de verilmigtir. Sekil 5.6 ve 5.9°da ise bu kirpilmis c¢iktilarin tekrar birlegtirilmesiyle

olusan tam boyutlu ciktilar ve bu ciktilarin etiketlerle karsilastirilmasi verilmistir.

Sekil 5.3 Kirpilmamus bir retina goriintiisii.
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Sekil 5.4 1152x1152’lik alanlara kirpilmig bir retina goriintiisii.
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Sekil 5.5 1152x1152’1ik alanlara kirpilmis bir retina goriintiisii lizerinde yapilan tahminler.



Sekil 5.6 1152x1152’lik alanlara kirpilmug bir retina goriintiisii iizerinde yapilan tahminlerin
renklendirlmig hali. Yesil renkler dogru pozitif, kirmizi renkler yanlis negatif, mavi renkler
ise yanlig pozitifi ifade etmek icin kullanilmistir.
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Sekil 5.7 288x288lik alanlara kirpilmig bir retina goriintiisii. Sadece orta bolge bulunan goriintiiler
verilmistir.
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Sekil 5.8 288x288°lik alanlara kirpilmis bir retina goriintiisii izerinde yapilan tahminler.



Sekil 5.9 288x28’lik alanlara kirpilmig bir retina goriintiisii iizerinde yapilan tahminlerin
renklendirlmis hali. Yesil renkler dogru pozitif, kirmizi renkler yanlis negatif, mavi renkler
ise yanlis pozitifi ifade etmek icin kullanilmistir.

5.1.2. Ortiismeli Kirpmamn Etkisi

Tablo 5.2°de iki farkli modele ait deney sonuglar1 sunulmustur. Ilk satirdaki deneyde
576x576 boyutunda kirpilan goriintiilerle bir model egitilmistir. Modelin sonuglari test
edilirken ise goriintiiler birbiriyle ortiisecek sekilde verilmistir. Boylece daha test sirasinda
kayan pencereler yoluyla 6rtiismenin kazanimlarindan faydalanilmstir. Tkinci satirla sunulan
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deneyde ise tamamen ayn1 yontemler uygulanmis olup yalnizca modelin egitilmesi sirasinda
bir farklilik vardir. Ciinkii yalnizca test sirasinda degil egitim sirasinda da oOrtiisen
goriintiiler kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore kirpilan goriintiilerin birbiriyle ortiisen

kisimlarinin bulunmasinin daha iyi performans sagladig: gortilmiigtiir.

kirpma | kaydirma | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
boyutu

576 576 0.7331 0.4985 | 0.3432 | 0.5543 | 0.4528 0.4948
576 288 0.7443 0.5068 | 0.3508 | 0.5703 | 0.4560 0.5120

Tablo 5.2 Ortiismeli kirpma yonteminden dnceki ve sonraki performans degerleri.

Modelin goriintiiniin kenarlarindan kotii etkilendigini gostermek igin Sekil 5.10’da bulunan
gorsel olusturulmustur. Bu gorsel modelin gercek ciktisi degildir. Ortiismeli kirpma
olmaksizin birlestirilen goriintii iizerinden olusturulmustur. Modelin ¢iktisindaki aktivasyon
degerlerinden belli bir aralikta kalan kisminin gorsellestirilmesi yapilmisti.  Modelin
goriintliniin kenarlarindaki alanlarda daha fazla tepki verdigi belli olmustur. Goriintiideki

9 farkl1 bolgenin sinirlar1 gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 5.10 Ortiisme olmaksizin kirpilan goriintiilerin egitilen modellerde neden oldugu problemi
gosteren gorsel

5.1.3. Onisleme Tekniginin Etkisi

Onisleme teknigi mikroanevrizmalarda performansin artmasini saglamisti. On isleme
tekniginin elde edilen performans metriklerine yansimasi Tablo 5.3’te verilmistir. Bir onceki

asamada secilen en 1yi modele uygulanmistir.
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on isleme | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
Yok 0.7443 0.5068 | 0.3508 | 0.5703 | 0.4560 0.5120
Var 0.7853 0.4983 | 0.3538 | 0.6072 | 0.4225 0.5239

Tablo 5.3 On isleme tekniginin dncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

On isleme algoritmasinin sonuca etkisine gorsel bir 6rnek Sekil 5.11°de verilmigtir. Ust

sirada orijinal goriintii ve ilgili modelin ciktis1 verilirken alt sirada On iglenmis goriintiiye

ait gorseller verilmigtir. Gorselde orijinal goriintiide model tarafindan tespit edilemeyen bir

mikroanevrizmanin 6n islenmis goriintiide tespit edildigi goriilmektedir.
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Sekil 5.11 (a) Orijinal goriintiiden bir kesit (b) Orjinal goriintiiyle egitilmis modelin ¢iktist (c) Ayn
kesitin 6n islenmis goriintiisii (d) Tlgili modelin ¢iktis1. Ciktilardaki yesil renk dogru
pozitifi, mavi renk yanlis pozitifi, kirmiz1 renk ise yanlis negatifi temsil etmektedir.
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5.1.4. Giiriiltii Giderme Tekniginin EtKisi

Giirtiltii giderme teknigi hali hazirda 6n iglemesi yapilmig gortintiilere uygulanmistir. 5.1.3.
Boliim’de secilen en iyi modele uygulanan teknigin sonuclar1 Tablo 5.4°te goriilmektedir.
Tablodaki ilk satir 5.1.3. Boliim’de secilen en iyi modelin performans degerlerini listelerken
ikinci satir ise diger her sey ayni1 kalmak kosuluyla giiriiltiisii giderilmis goriintiiler lizerinden
egitilmis ikinci bir modelin performans degerlerini listeler. Giiriiltii giderme yonteminin bu

durumda iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.

giiriiltii giderme | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhlhik | auc_pr
yok 0.7853 0.4983 | 0.3538 | 0.6072 | 0.4225 0.5239
var 0.8253 0.4819 | 0.3586 | 0.6451 | 0.3845 0.5297

Tablo 5.4 Giiriiltii giderme ydnteminin dncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

Giirtiltii giderme algoritmasinin sonuca etkisine gorsel bir 6rnek Sekil 5.12’de verilmistir.
Ust sirada on islenmis goriintii ve ilgili modelin ciktis1 verilirken alt sirada giiriiltiisii
giderilmis goriintiiye ait gorseller verilmistir. Gorselde On islenmis goriintiide model
tarafindan tespit edilemeyen bir mikroanevrizmanin giiriiltiisii giderilmis goriintiide tespit
edildigi goriilmektedir. Aym gorselde giiriiltii gidermenin negatif bir etkisi olarak yanlig
pozitiflerin arttif1 da gozlemlenmektedir. Giiriiltii giderme bazi durumlarda ise lezyonu
silerek yanlis negatifleri de artirabilmektedir. Tiim bunlara ragmen yine de toplamda pozitif

etkiye yol agmustir.
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Sekil 5.12 (a) On islenmis goriintiiden bir kesit (b) On islenmis goriintiiyle egitilmis modelin ¢iktisi
(c) Aym kesitin giiriiltiisii giderilmis goriintiisii (d) Ilgili modelin ¢iktis1. Ciktilardaki
yesil renk dogru pozitifi, mavi renk yanls pozitifi, kirmizi renk ise yanlis negatifi temsil
etmektedir.

5.1.5. PBDA Yonteminin Etkisi

PBDA yontemiyle c¢ogaltilan veri kiimesi kullanilarak bir model egitilmistir PBDA

yonteminin elde edilen performans metriklerine yansimasi Tablo 5.5’te verilmistir. Aslinda



F skorunda bir artis goriilmemesine ragmen modelin daha kendinden emin tahminler iirettigi

PR egrisinin altinda kalan alan metriginden anlagilmaktadir.

pbda | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
Yok | 0.8253 0.4819 | 0.3586 | 0.6451 | 0.3845 0.5297
Var | 0.8331 0.4764 | 0.3238 | 0.6521 | 0.3752 0.5454

Tablo 5.5 PBDA yonteminin 6ncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

PBDA yonteminin sonuca etkisine gorsel bir drnek Sekil 5.13’te verilmistir. Ust sirada
giirtiltlisli giderilmis goriintii ve ilgili modelin ¢iktist verilmistir. Alt sirada ise girdi olarak
yine giirtiltiisii giderilmis goriintii fakat ¢ikti olarak PBDA yonteminin sonucunda elde edilen
gorsel verilmigtir. Gorselde {iist siradaki ¢iktida maviyle belirtilen yanlis pozitiflerin oldugu
goriilmiistiir. Alt sirada ise tabloda da goriildiigii gibi keskinligin artti§1 yani mavi noktalarin

azaldig1 goriilmektedir.
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C d

Sekil 5.13 (a) Giiriiltiisii giderilmis goriintiiden bir kesit (b) PBDA yontemi oncesi egitilmis modelin
ciktis1 (c) Giiriiltiisii giderilmis goriintiiden alinan ayni kesit (d) PBDA yontemi sonrasi
egitilmis modelin ¢iktisi. Ciktilardaki yesil renk dogru pozitifi, mavi renk yanls pozitifi,
kirmizi renk ise yanlis negatifi temsil etmektedir.

5.1.6. Saghkh Verilerin Etkisi

Saglikli retina goriintiilerinin kullanimiyla daha da fazla veri tiretimi imkéani olugmustur.
PBDA yontemi yalnmizca 54 adetten olusan veri kiimesine uygulanmak yerine 168 adet
yeni veriye de uygulanmistir. Bu saglikli verilerin sayisi fazla olmasina ragmen {iretilen
veriler gercek¢i degildir. Bu nedenle once saglikli verilerin cogaltilmasiyla olusturulan veri

kiimesiyle egitilen model, daha sonra sirasityla PBDA yontemiyle elde edilen veri kiimesinde
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ve son olarak giiriiltiisii giderilmis 54 orijinal veri iizerinde egitilmistir. Tablo 5.6’da bu

islemin performansa etkisi gosterilmistir. Biitiin metriklerde bir iyilesme goriilmiistiir.

deney dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
pbda 0.8331 0.4764 | 0.3238 | 0.6521 | 0.3752 0.5454
pbda + saglikli | 0.8376 0.4831 | 0.3298 | 0.6623 | 0.3802 0.5646

Tablo 5.6 PBDA ile saglikli veri ekleme yonteminin dncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

Saglikli verilerin eklenmesi yOnteminin sonuca etkisine gorsel bir ornek Sekil 5.14’te
verilmigtir. Ust sirada giiriiltiisii giderilmis goriintii ve ilgili modelin ¢iktis1 verilmistir.
Alt sirada ise girdi olarak yine giirtiltiisii giderilmis goriintii verilmistir. Fakat ¢ikti olarak
PBDA yonteminin sonucunda elde edilen gorsel verilmigstir. Gorselde genel olarak mavi
noktalarin ve kirmiz1 noktalarin sayisinin azaldigi yani yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin
azaldig1 orneklenmistir. Girdi olan gorsellere dikkatli bakildiginda giiriiltii giderme yontemi
nedeniyle bazi mikroanevrizmalarin artik anlasilamaz hale geldigi de gozlemlenmektedir.

Dolayisiyla bu yontemin de limitlerine ulasildig: 6ngoriilmektedir.
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Sekil 5.14 (a) Giiriiltiisii giderilmis goriintiiden bir kesit (b) Saglikl1 verilerin 6ncesi egitilmis
modelin ¢iktis1 (¢) Giiriiltiisii giderilmis goriintiiden alinan ayni kesit (d) Saglikli verilerin
eklenmesi sonrasi egitilmis modelin ¢iktis1. Ciktilardaki yesil renk dogru pozitifi, mavi
renk yanlis pozitifi, kirmizi renk ise yanlis negatifi temsil etmektedir.
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5.2. Eksudat Siifina Ait Sonuclar

5.2.1. Kirpmamn Etkisi

Farkli kirpma boyutlar1 arasinda en iyi 2 tanesinin karsilastirmasi Tablo 5.7°de sunulmugtur.
576x576 boyutlar1 mikroanevrizmalarda oldugu gibi eksudatlarda da optimum performans

degerlerini gostermistir.

kirpma boyutu | auc_pr | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou
576 0.8902 | 0.7998 | 0.9021 0.8719 | 0.7386 0.6664
1152 0.8231 | 0.7399 | 0.8761 0.8258 | 0.6701 0.6015

Tablo 5.7 Kirpma boyutu 576x576 ve 1152x1152 piksel olan modellerin karsilagtirmasi.

5.2.2. Ortiismeli Kirpmanmn Etkisi

Tablo 5.8’de iki farkli modele ait deney sonuclart sunulmustur. Ilk satirdaki deneyde

576x576 boyutunda kirpilan goriintiilerle bir model egitilmistir. Modelin sonuglar1 test
edilirken ise goriintiiler birbiriyle oOrtiisecek sekilde verilmistir. Boylece daha test sirasinda
ortiismenin kazanimlarindan faydalanilmistir. ikinci satirla sunulan deneyde ise tamamen
ayni yontemler uygulanmis olup yalmizca modelin egitilmesi sirasinda bir farklilik vardir.
Ciinkii yalnmzca test sirasinda degil egitim sirasinda da ortiisen goriintiiler kullanilmistir. Elde

edilen sonuclara gore kirpilan goriintiilen birbiriyle ortiisen kisimlarinin bulunmasinin daha

1yi performans sagladigi goriilmiistiir.

kaydirma | auc_pr | fskoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou
576 0.8902 | 0.7998 | 0.9021 0.8719 | 0.7386 0.6664
288 0.8944 | 0.8121 | 0.8697 0.8399 | 0.7861 0.7433

Tablo 5.8 Ortiismeli kirpma yonteminden 6nceki ve sonraki performans degerleri.

Ortiismeli kirpmanin sonuca etkisine gorsel bir rnek Sekil 5.15°te verilmistir. Ust sirada
orijinal goriintii ve ilgili modelin ¢iktis1 verilmistir.  Alt sirada ise girdi olarak yine
orijinal goriintii verilmistir. Fakat ¢ikti olarak ortiismeli kirpma yonteminin sonucunda elde
edilen gorsel verilmistir. Gorseldeki {ist sirada kirpilan alanlarin birlestigi yerler kolayca
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secilebilmektedir. Kirpilan alanlarin kenarlarinda modelin performansinin kotii oldugu
goriilmektedir. Alt satirda ise bu sorunun ortadan kalktig1, goriintiilerin birlesme yerlerinin

belli bile olmadig1 gézlemlenmektedir.

C d

Sekil 5.15 (a) Orijinal goriintiiden bir kesit (b) Ortiismeli kirpma 6ncesi egitilmis modelin ¢iktis1
(c) Orijinal goriintiiden alinan ayn1 kesit (d) Ortiismeli kirpma sonrasi egitilmis modelin
ciktis1. Ciktilardaki yesil renk dogru pozitifi, mavi renk yanlis pozitifi, kirmizi renk ise
yanlis negatifi temsil etmektedir.
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5.2.3. Onisleme Tekniginin Etkisi

Onisleme teknigi mikroanevrizmalardaki gibi eksudat lezyonunda da performansin artmasini

saglanigtir. On isleme tekniginin elde edilen performans metriklerine yansimasi Tablo 5.9°da

verilmisgtir.
on igleme | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou auc_pr
yok 0.7998 | 0.9021 0.8719 | 0.7386 0.6664 | 0.8902
var 0.8132 | 0.8823 0.8535 | 0.7766 0.6852 | 0.8972

Tablo 5.9 576 kirpma boyutu i¢in 6n isleme algoritmasinin sonrasi ve dncesine ait performans
degerleri.

On islemenin sonuca etkisine gorsel bir 6rnek Sekil 5.16’da verilmistir. Ust sirada orijinal
goriintii ve ilgili modelin ¢iktist verilmistir. Alt sirada ise girdi olarak On iglenmis goriintii
verilmigtir. Cikt1 olarak ise ilgili modelin egitilmesi sonucunda elde edilen gorsel verilmistir.
Gorseldeki on isleme Oncesi ve sonrasi ciktilar karsilastirildiginda biiyiik oranda iyilesme
gozlemlenmektedir. Fakat yine gorsellerde on isleme nedeniyle retina alaninin kenarlarinin
agardig1 gozlemlenmektedir. On islemenin c¢iktisinin bu bolgeye yakin kisimda daha kotii

performansa sebep oldugu goézlemlenmektedir.
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Sekil 5.16 (a) Orijinal goriintiiden bir kesit (b) Orjinal goriintiiyle egitilmis modelin ¢iktist (c) Ayni
kesitin &n islenmis goriintiisii (d) Tlgili modelin ¢iktis1. Ciktilardaki yesil renk dogru
pozitifi, mavi renk yanlig pozitifi, kirmizi renk ise yanlis negatifi temsil etmektedir.

5.2.4. Giiriiltii Giderme Tekniginin Etkisi

Giriiltii giderme teknigi farkli kirpma biiyiikliikleri i¢in farkl etkilere yol agmugtir. Tablo
5.10°da gortldiigii tizere 1152x1152 kirpma biiyiikliigii icin performans: artirirken Tablo

5.11°de ise 576x576 kirpma biiyiikliigii i¢in performansin diismesine yol agcmugtr.
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giirtiltii giderme | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarhilik | iou auc_pr
yok 0.7399 | 0.8761 0.8258 | 0.6701 0.6015 | 0.8231
var 0.7645 | 0.8607 0.8162 | 0.7189 0.6341 | 0.8497

Tablo 5.10 1152 kirpma boyutu i¢in giiriiltii giderme isleminin 6ncesi ve sonrasi.

giirtiltii giderme | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou auc_pr
yok 0.7998 | 0.9021 0.8719 | 0.7386 0.6664 | 0.8902
var 0.7983 | 0.8519 0.8177 | 0.7798 0.6643 | 0.8810

Tablo 5.11 576 kirpma boyutu i¢in giiriiltii giderme isleminin 6ncesi ve sonrasi.

5.2.5. PBDA Yonteminin Etkisi

PBDA yontemi eksudatlardaki performansin artmasini saglamistir. Tablo 5.12’de performans

tizerindeki etkisi goriilmektedir.

deney | fskoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou auc_pr
normal | 0.7998 | 0.9021 0.8719 | 0.7386 0.6664 | 0.8902
pbda 0.8174 | 0.8800 0.8520 | 0.7855 0.7526 | 0.9019

Tablo 5.12 PBDA yonteminin oncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

sunulmustur.

5.2.6. Saghkh Verilerin Etkisi

Saglikli verilerin kullanimi modelin performansinda kayda deger bir gelisme yaratmadigi

gibi ortalama performans: da diiglirmiistiir. Tablo 5.13’te bu yontemin etkisinin sonuglari

deney | fskoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou auc_pr
pbda 0.8174 | 0.8800 0.8520 | 0.7855 0.7526 | 0.9019
sagliklt | 0.8042 | 0.9060 0.8774 | 0.7423 0.7345 | 0.8959

Tablo 5.13 Saglikli verilerin dahil edilmesinin performansa etkisi.
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5.3. Hemoraji Sinifina Ait Sonuclar

5.3.1. Kirpmamn Etkisi

288x288, 576x576, 1152x1152 kirpma biiyiikliikleriyle yapilan deneylerde 576x576
boyutunun digerlerine kars1i bariz bir istiinlik sagladigr goriilmiigtiir. Eksudat
ve Mikroanevrizmalarda da goriildiigii lizere 576x576’nin optimum boyut oldugu

kesfedilmistir. Tablo 5.14’te bu deneyler ve elde edilen sonuglar listelenmistir.

kirpma boyutu | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou auc_pr
288 0.4753 | 0.5864 0.4298 | 0.5316 0.3117 | 0.3945
576 0.5292 | 0.7395 0.5801 | 0.4865 0.3598 | 0.5620
1152 0.3626 | 0.5469 0.3283 | 0.4049 0.2311 | 0.3680

Tablo 5.14 Farkli kirpma biiyiikliikleri icin elde edilen performans degerleri.

5.3.2. Ortiismeli Kirpmamn Etkisi

Tablo 5.15°te 3 farkli durum icin elde edilen sonuglar listelenmistir. 1lk satir 5.3.1.
Boliim’de listelenmis olan normal 576x576 piksel boyutlarda kirpilmig veri kiimesine ait
sonuglar1 icermektedir. Ikinci satir ise yine tamamiyla aym modele aittir. Fakat bu kez
modelin tahminleri kesismeyen pencereler {izerinden degil kesisen pencereler iizerinden
olusturulmustur. Boylece yeni bir model egitilmeden sonuglar iyilestirilmistir. Son satirda
ise yeni bir model kesisen pencerelerin oldugu bir veri kiimesiyle egitilmistir. Yani son
asamada hem egitim hem de test sirasinda Ortiisen pencerelerden faydalanilmistir. Boylece

performansta iyilesmeler saglandig1 gosterilmistir.

kirpma boyutu | kaydirma | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarlilik | iou auc_pr
576 576 0.5292 | 0.7395 0.5801 | 0.4865 0.3864 | 0.5620
576 576 0.5604 | 0.7520 0.6108 | 0.5176 0.4128 | 0.6047
576 288 0.5874 | 0.7902 0.6647 | 0.5263 0.4352 | 0.6322

Tablo 5.15 Ortiismeli kirpmanin etkisi.
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5.3.3. Onisleme Tekniginin Etkisi

One siiriilen 6n isleme teknigi diger lezyonlarin aksine hemoraji lezyonunda performansin
bir miktar diismesine neden oldu. Tablo 5.16’da 5.3.2. Boliim’de verilen en iyi modelin 6n

isleme teknigi uygulaninca gosterdigi performans verilmistir.

on isleme | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarhlik | iou auc_pr
yok 0.5874 | 0.7902 0.6647 | 0.5263 0.4352 | 0.6322
var 0.5760 | 0.7838 0.6518 | 0.5161 0.4131 | 0.6119

Tablo 5.16 On isleme tekniginin 6ncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

5.3.4. Giiriiltii Giderme Tekniginin Etkisi

On isleme tekniginin hemoraji basarisini diisiirdiigii 5.3.3. Boliim’de goriilmiistiir. Bunun
tizerine goriintiilere giiriiltii gidermenin de uygulanmasiyla performans genel olarak daha da
diiserek kotiilesmistir. Fakat IoU skorunda kayda deger bir iyilesme goriilmiistiir. Tablo

5.17°de giiriiltii giderme yonteminin performansa etkisi goriilmiigtiir.

giiriiltii giderme | f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarhlik | iou auc_pr
yok 0.5760 | 0.7838 0.6518 | 0.5161 0.4131 | 0.6119
var 0.5736 | 0.7166 0.5866 | 0.5263 0.4611 | 0.6037

Tablo 5.17 Giiriiltii giderme tekniginin Oncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

5.3.5. PBDA Yonteminin Etkisi

On isleme ve giiriiltii giderme yontemlerinin bu lezyon icin olumsuz etkileri oldugu
gozlendigi icin bu boliimde gerceklestirilen deneyler verilerin orijinal halleri iizerinden
yapilmistir. Goriintiilerin islenmemis halleriyle gergeklestirilen e8itime ait sonuclar Tablo
5.18’de verilmigtir. Tabloda ilk satirda herhangi bir isleme tabi tutulmamus verilerle egitilen
modelin performans metrikleri, ikinci satirda 6n islemeden gecirilmis goriintiilerle egitilmig
modelin performans metrikleri, ligiincii satirda bir asama daha islenip giiriiltiisii giderilen
modelin performans metrikleri, son satirda ise tipki ilk satirdaki gibi herhangi bir isleme tabi
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tutulmamig goriintiilerle egitilen modelin performans metrikleri verilmistir. Son satirdaki
modelin ilk satirdaki modelden farki PBDA yontemi kullanilarak sentezlenen yeni verileri

de egitim kiimesinde bulundurmasidir.

deney f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarhlik | iou auc_pr
orjinal 0.5874 | 0.7902 0.6647 | 0.5263 0.4352 | 0.6322
on isleme 0.5760 | 0.7838 0.6518 | 0.5161 0.4131 | 0.6119

giiriiltii giderme | 0.5736 | 0.7166 0.5866 | 0.5263 0.4611 | 0.6037
orjinal + PBDA | 0.5999 | 0.8180 0.7019 | 0.5238 0.4372 | 0.6441

Tablo 5.18 PBDA yonteminin oncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

5.3.6. Saghkh Verilerin Etkisi

Saglikli verilerin eklenmesi hemoraji lezyonlarinin daha iyi tespit edilmesini saglamigtir.
Tablo 5.19°da bu yonteme ait sonuglar 6nceki durumlarla karsilagtirmali olarak verilmistir.
Tabloda ilk satirda ve ikinci satirda verilen modeller 5.3.5. Boliim’de verilen islenmemis
goriintiilerle egitilen ve islenmemisin yaninda sentetik goriintiilerle egitilen modellere ait
sonuclardir. Son satir ise saglikli goriintiilerin de sentezde kullanilmasiyla egitilen modele

ait sonuglardir.

deney f skoru | dogruluk | kesinlik | duyarhlik | iou auc_pr
orjinal 0.5874 | 0.7902 0.6647 | 0.5263 0.4352 | 0.6322
orjinal + PBDA 0.5999 | 0.8180 0.7019 | 0.5238 0.4372 | 0.6441
orjinal + PBDA + saglikli | 0.6156 | 0.8223 0.6998 | 0.5410 0.4518 | 0.6587

Tablo 5.19 PBDA yonteminin oncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

5.4. Yumusak Eksudat Siifina Ait Sonuclar

Yumusak eksudatlar bir diger lezyon tipi olup pamuk¢uk lekeleri olarak da
adlandirilmaktadir.  Bunlar bir eksudat tipi olsa da goriinim olarak sert eksudat ve
yumusak eksudatlar farklidir. Yumusak eksudatlar dier eksudatlarin aksine keskin doku
siirlarina sahip degildir. Renk olarak ise daha silik bir tona sahiplerdir. Veri kiimesinde en

az sayida ornegi bulunan lezyon yumusak eksudatlardir.
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5.4.1. Kirpmanin Etkisi

Farkli kirpma boyutlar icin orijinal veri kiimesinde elde edilen sonuglar Tablo 5.20°de
verilmigtir. Tablodan goriildiigii lizere en iyi sonuclar 288x288 boyutlar1 kullanildiginda
elde edilmistir. Fakat diger tiim lezyonlarda 576x576 boyutu en iyi ¢ikmistir. Bu nedenle
bu lezyon i¢in de 576x576 piksellik boyutlarin kullanilmasina karar verilmigtir. Bu lezyon

icin daha sonraki boliimlerde verilen sonuglar yine 576x576 piksellik kirpma kullanilarak

olusturulmusgtur.
kirpma boyutu | batch | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhlik | auc_pr
288 16 0.2220 0.2529 | 0.1447 | 0.1569 | 0.6518 0.3572
576 4 0.1922 0.2192 | 0.1230 | 0.1322 | 0.6402 0.2995
1152 1 0.2954 0.2143 | 0.1219 | 0.1455 | 0.4064 0.2613

Tablo 5.20 Farkli kirpma boyutlar icin elde edilen performans degerleri.

5.4.2. Ortiismeli Kirpmamn Etkisi

Diger lezyonlarda oldugu gibi yumusak eksudatlarda da kirpilan goriintiilerin birbiriyle
ortiisecek sekilde olmasi performansi artirmistir. Tablo 5.21°de iki farkli modele ait deney
sonuclar1 sunulmustur. Ilk satirdaki deneyde 576x576 boyutunda kirpilan goriintiilerle bir
model egitilmistir. Modelin sonuglar test edilirken ise goriintiiler birbiriyle ortiisecek sekilde
verilmistir. Ikinci satirla sunulan deneyde ise tamamen ayni yontemler uygulanmis olup
sadece modelin egitilmesi sirasinda bir farklilik vardir. Ciinkii yalnizca test sirasinda degil

egitim sirasinda da Ortiisen goriintiiler kullanilmistir.

kirpma boyutu | kaydirma | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhlik | auc_pr
576 576 0.1876 0.2191 | 0.1327 | 0.1315 | 0.6556 0.2982
576 288 0.3527 0.3192 | 0.2060 | 0.2269 | 0.5385 0.3214

Tablo 5.21 Ortiisen kirpma yonteminin dncesi ve sonrasinda elde edilen performans degerleri.
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5.4.3. Onisleme Tekniginin Etkisi

5.4.2. Bolum’de verilen iki modelin 6n isleme teknigi kullanildiktan sonraki performanslari

Tablo 5.22°de sunulmustur. On isleme teknigi her iki model icin de sonuclar1 bariz bir sekilde

iyilestirmigtir.
kirpma | kaydirma | 6n isleme | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
576 576 yok 0.1876 0.2191 | 0.1327 | 0.1315 | 0.6556 0.2982
576 576 var 0.3531 0.3668 | 0.2395 | 0.2577 | 0.6359 0.4503
576 288 yok 0.3527 0.3192 | 0.2060 | 0.2269 | 0.5385 0.3214
576 288 var 0.6743 0.4856 | 0.3375 | 0.4961 | 0.4756 0.4903

Tablo 5.22 On isleme tekniginin farkl iki model iizerindeki etkileri.

5.4.4. Giiriiltii Giderme Tekniginin Etkisi

Bu boliimde giiriiltii giderme yonteminin etkisi incelenmistir. Onceki boliimlerde alinan
sonuglar literatiirdeki calismalarin gerisinde kaldig1 i¢in giiriiltii gidermeden Once bagka
yontemlerle performansin iyilestirilmesi denenmistir. Buna yonelik bir ¢oziim olarak veri
kiimesindeki yumusak eksudat sinifinin dengeli olarak dagitilmasi saglanmistir. Yumusak
eksudatlar boyut olarak biiyiik olsalar da sayica cok azlardir. Bu nedenle veri kiimesinde
yeterince temsil edilmedikleri hipotezi lizerine ilerlenmigtir. Veri kiimesinde arka plan olan
yani hicbir lezyonu barindirmayan alanlar diger alanlardan ¢ok daha fazladir. Bu nedenle
herhangi bir lezyon barindirmayan biitiin kirpilmis goriintiiler veri kiimesinden c¢ikarilmisgtir.
Tablo 5.23’te boyle bir veri kiimesiyle egitilmis iki modele ait sonuclar listelenmigtir. Bu
modeller 5.4.3. Boliim’deki modellere gore daha yiiksek performansa sahiplerdir. Tablonun
ilk satir1 orijinal goriintiilerle egitilen modelin performansini ortaya koyarken ikinci satir1 ise
giiriiltiisli giderilmis goriintiiler tizerinde egitilen modelin performansini ortaya koymaktadir.
Diger lezyonlardaki durumun aksine bu lezyon i¢in giiriiltii giderme yontemi performansin

diismesine sebep olmustur.
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giiriiltii giderme | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhlhik | auc_pr
yok 0.8797 0.5127 | 0.3680 | 0.7414 | 0.3918 0.5559
var 0.6715 0.5365 | 0.3855 | 0.5274 | 0.5459 0.5380

Tablo 5.23 Giiriiltii giderme yonteminin 6ncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

5.4.5. PBDA Yonteminin Etkisi

Giiriiltii giderme kullanilmamigtir. Tablo 5.24°te PBDA yonteminin Oncesi ve sonrasina ait

performans degerleri verilmistir.

deney | dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
Normal | 0.8797 0.5127 | 0.3680 | 0.7414 | 0.3918 0.5559
PBDA | 0.6570 0.6049 | 0.4644 | 0.5584 | 0.6600 0.6327

Tablo 5.24 PBDA yonteminin oncesi ve sonrasina ait performans degerleri.

5.4.6. Saghkh Verilerin Etkisi

Once saghkli verilerin ¢ogaltilmasiyla olusturulan veri kiimesiyle egitilen model, daha
sonra sirastyla PBDA yontemiyle elde edilen veri kiimesinde ve son olarak on islemeden
gecirilmis 54 orijinal veri lizerinde egitilmistir. Tablo 5.25°te bu islemin performansa etkisi
gosterilmistir. Normal verilerle egitilen modelle kargilatirma yapildiginda f skoru, IoU
ve AUC_PR metriklerinde bir iyilesme goriilmiistiir. Kesinlik ve duyarlilik metriklerinde
birbirine zit yonde biiyiik hareketler goriilmiistiir. =~ PBDA yontemi ile karsilastirma

yapildiginda ise biitiin metriklerde iyilesme saglandig: goriilmektedir.

deney dogruluk | f skoru | iou kesinlik | duyarhhk | auc_pr
Normal 0.8797 0.5127 | 0.3680 | 0.7414 | 0.3918 0.5559
PBDA 0.6570 0.6049 | 0.4644 | 0.5584 | 0.6600 0.6327
PBDA + saglikli | 0.6766 0.6259 | 0.4879 | 0.5848 | 0.6733 0.6813

Tablo 5.25 Saglikli verileri eklemenin dncesi ve sonrasina ait performans degerleri.
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5.5. Biitiin Smiflara Ait Sonuclar ve Literatiirle Karsilastirilmasi

Biitiin lezyonlarin birlestirilmis sonuclar1 tablolarda sunulmugtur. Yarigmanin formatina
uyularak hepsi PR grafiginin altinda kalan alan cinsinden verilmistir. Tablo 5.26’da
biitiin lezyonlarin performans degerleri verilmis, Tablo 5.27°de ise diger calismalarla
karsilastirilmasi verilmistir. Birinci sirada olanlar kalin ikinci sirada olanlar alti ¢izili olarak

gosterilmistir.

Lezyon Tipi | EX HE MA SE Ortalama
auc_pr 0.9019 | 0.6587 | 0.5646 | 0.6813 | 0.7016

Tablo 5.26 Biitiin siniflara ait sonuclarin toplu gosterimi. EX: eksudatlar, HE: hemorajiler, MA:
mikroanevrizmalar, SE: yumusak eksudatlar anlamina gelmektedir.

Biitiin lezyonlara ait sonuglarin gorsellestirilmesi Sekil 5.17°de verilmistir. Sirasiyla orijinal
resim, eksudat, hemoraji, mikroanevrizma ve yumusak eksudat siitunlar1 sunulmustur. Her

bir satir farkli bir test kiimesi verisine aittir.
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Orijinal Eksudat Hemoraji Mikroanevrizma  Yumusak Eksudat

Sekil 5.17 Toplu sonuglara ait gorseller. Her bir satir farkli bir retina goriintiisiine ait lezyon
ciktilarim gostermektedir. 88



Metod /AUPR (%) | EX HE | MA SE | Ortalama
L-Seg 7945 | 63.74 | 46.27 | 71.13 65.15
Local-Global UNets | 88.90 | 70.30 | 52.50 | 67.90 69.90
VRT 71.27 | 68.04 | 49.51 | 69.95 64.69
PATech 88.50 | 64.90 | 47.40 - -
iIFLYTEK-MIG 87.40 | 55.88 | 50.17 | 65.88 64.84
PBDA 86.43 | 71.53 | 53.41 | 73.07 71.11
PBDA (UNet++) 81.04 | 64.08 | 49.17 | 68.88 65.48
Onerilen Yontem 90.19 | 65.87 | 56.46 | 68.13 70.16

Tablo 5.27 Onerilen yontemin literatiirdeki diger yontemlerle IDRiD veri kiimesi iizerinde
karsilagtirmasi. EX: eksudatlar, HE: hemorajiler, MA: mikroanevrizmalar, SE: yumusak
eksudatlar anlamina gelmektedir.

6. DEGERLENDIRME

Bu calisma kapsaminda Diyabetik Retinopati hastalifinda goriilen lezyonlarin retina
gorlintiilerinden boliitleme yoluyla isaretlenmesi gergeklestirilmisgtir. Bu lezyonlar
hastaligin evresinin belirlenmesinde kullanilmaktadir ve doktorlar tarafindan diizenli olarak
incelenmektedir.  Yakin zamanda doktorlarin bu inceleme islemine harcadigi mesaiyi
azaltmak ve insan kaynakli hatalar1 minimuma indirmek i¢in yapay zeka temelli hastalik
simiflandirma sistemleri gelistirilmeye baslanmistir. Bu sistemler temelde 4 ana lezyon
olan mikroanevrizma, eksudat, hemoraji ve yumusak eksudati tespit edip kullanmalidirlar.
Kimi sistemler ugtan uca bir siniflandirma modeli egitip bu lezyonlarin ortiili bir sekilde
ogrenilmesini hedeflemislerdir kimi sistemler ise dogrudan bu lezyonlar: tespit eden veya
boliitleyen mekanizmalar kullanmiglardir.  Literatiirde de bu hastalifin calisilabilmesi
amaciyla yarigmalar diizenlenip veri kiimeleri olusturulmugtur.  Bunlarin en yaygin
kullanilan1 ve en kapsamli olan1 IDRiD veri kiimesidir. Bu ¢calisma kapsaminda literatiirde

siklikla kullanilan IDRiD veri kiimesi iizerinde test edilen yontemler One siiriilmiistiir.

Hastaligin  dogas1  gere8i ilk ortaya c¢ikan bulgular mikroanevrizmalardir.
Mikroanevrizmalarin efektif bir gsekilde boliitlenmesi hastalifin ilk evresinin efektif
bir sekilde tespit edilmesi anlamini tasimaktadir. Saglikli bir insan ile DR baslangici olan
insan arasindaki bu hassas fark en onem arz eden lezyonun mikroanevrizma oldugunu
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gostermektedir. Her ne kadar en Onemli lezyon olsa dahi literatiirdeki calismalarda
diger lezyonlar arasinda en diisiik skorlara sahip olan yine mikroanevrizmalardir. Bunun
ana sebebi mikroanevrizmalarin boyut olarak ¢ok kiiciik olmasidir. Bu hem diisiik
coziiniirliklerde yok olmalarma hem de yiiksek ¢oziiniirliikk olsa dahi cok az pozitif
piksel bulunmasi sebebiyle veri dagilimi1 dengesizligine sebep olmaktadir. Literatiirde bu
sorunlarin iizerinden gelmek icin cesitli 6n isleme teknikleri, modeller ve egitim yontemleri

kullanilmagtir.

Bu calisma kapsaminda IDRiD veri kiimesi iizerinde mikroanevrizmalar ana hedef
olmak iizere biitiin lezyonlarin béliitlenmesi gerceklestirilmistir.  One siiriilen yontem
literatiirdeki 6n isleme tekniklerinin gelistirilmesi adimiyla baglamaktadir. Daha sonra 6n
isleme yonteminin devami olarak giiriiltii giderme asamasi eklenmistir. Literatiirde de
denenen kayan pencereler yontemi kullanilarak goriintiiler kirpilmig, bu sayede veri sayist
artirtlmistir. En Onemlisi literatiirdeki yeni veri tiiretme yontemi olan PBDA yonteminden
faydalanilmistir. Bu yontem bir adim ileriye gotiiriilerek saglikli retina goriintiilerinden de
veri tiiretilmigtir. Daha sonra aktarmali 6grenme yontemi kullanilarak modeller 3 asamada

egitilmistir.

Yapilan deneyler sonucunda goriintiilerin 576x576 piksel boyutlarinda kirpilmasinin
sonuclart iyilestirdigi goriildii. Kayan pencereler yonteminin de ise yaradigir gosterildi.
Onisleme yonteminin hemoraji lezyonlar1 hari¢ sonuglari iyilestirdigi gosterildi. Giiriiltii
giderme yonteminin ise mikroanevrizmalarda iyilesme sagladig1 goriildii. Yine giiriiltii
isleme yonteminin eksudatlarin bazi modelleri icin ise yaradigi goriildii. Diger lezyonlar
icin ise sonuclar1 kotiiye gotiirdii. Bunun temel sebebi giiriiltii gidermenin bazi lezyon
bolgelerini belirginlestirirken bazilarini silmesidir. Keskin sinirlart olmayan yumugsak
eksudat gibi yapilarin bazi durumlarda kayip olmasina sebep olmaktadir. PBDA yontemi
biitiin lezyonlarin performansini artirmistir. Saglikli goriintiilerin veri tiiretmede kullanilmasi
ise eksudatlar hari¢ biitiin lezyonlarda ise yaramistir. PBDA calismasinda veri iiretmenin
disinda yeni model de gelistirilmistir. Bu ¢alismada ise gelistirilen model kullanilamamastir,
onun yerine UNet++ modeli kullanilarak sonuglar elde edilmigti. PBDA calismasi su

ana kadar en iyi skor ortalamasimi elde eden calismadir. Bu c¢alismada ©ne siiriilen
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yontem mikroanevrizma ve eksudatlarda PBDA calismasindan daha basarili sonuclar elde
etmistir. Calisma kapsaminda kullanilan UNet++ modeli ise biitiin metriklerde PBDA
calismasindaki muadili olan modeli gecmistir. One siiriilen yontemler bu calisma igerisinde
gosterilmemesine ragmen oOzellikle kapasitesi diisiik modellerde daha da belirgin farklar

yaratmigtir.

Sonug olarak One siiriilen yontem genel olarak basariyla calismis ve bazi modellerde en
giincel makalenin Oniine gececek seviyeye gelmistir. UNet++ modeli ile elde edilen en iyi
sonu¢ olmustur. En iyi mikroanevrizma ve en iyi eksudat modeli olmustur. En Onemlisi
de erken teshiste kritik rol oynayan mikroanevrizmalarda en basarili sonucun elde edilmis
olmasidir. Daha gelismis modellerle de karsilastirilinca ortalamada ikinci sirayr almistir.
Dahas1 bagka alanlara da uygulanabilecek yontemler gelistirilmistir. Son olarak kullanilan
giiriiltii giderme igleminin ¢iktisinin potansiyeli {izerine gidilebilir. Son yillarda ¢ikan SAM
(Segment Anything Model) [35] gibi evrensel modeller goriintii isaretlemek i¢in kolayliklar
sunmaktadir. Bu calismadaki giiriiltiisii giderilmis goriintiiler keskin sinirlara ve belirgin
alanlara sahiptir. Bu da goriintiileri SAM gibi modellerin ¢ok daha basarili boliitleyebilecegi
hale sokmustur. Ilerideki calismalarda bu firsat degerlendirilebilir. Ilerideki calismalarda
tizerine gidilebilecek bir nokta ise global bilginin kullanilmasidir. Literatiirdeki en basaril
bir diger calisma [26] bundan faydalanmistir. Bu calismadaki mimari LocalNet GlobalNet

[26] ciftinden Ornek alinarak gelistirilebilir.
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