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Glakom ve Katarakt Hastahginin Derin Ogrenme Modelleri ile
Teshisi

Diagnosis of Glaucoma and Cataract Disease with Deep Learning
Models

Onemli noktalar (Highlights)

7

«» Katarakt ve glakom hastaliklar: igin erken tani ve teghisinin belirlenebilmesi saglanmigtir. | Early detection
and diagnosis of cataract and glaucoma diseases are provided.

% Egitilmis aglarin goz data setiyle yeniden egitilip karsilastiriimast yapilmwstir. | The trained networks were
retrained and compared with the eye data set.

< En basaril sonucu veren ag mimarisi ve eniyileme yontemi simulasyonlar sonucunda tesbit edilmigtir. | The
network architecture and optimization method that gives the most successful results were determined as a
result of simulations.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Goz dibi resimleriyle katarakt ve glakom hastaliklarinin derin 6grenme modelleriyle erken teshisi analiz edilmigtir. /
Early diagnosis of cataract and glaucoma diseases with deep learning models was analyzed using fundus images.

Xception rms
W U‘ “‘Eﬂ?ﬁ”“ﬂ‘ = H‘ e U. ] |
goz dibi resimleri isleme
en basarili ag modeli
ﬂ Adam, rmsprop, sgdm

Egitilmis Aglar GoogleNet, DenseNet, Eniyileme
:> Xception, Inception-V3 E> Yontemleri
Sekil A. Sistemin ¢alismasi / Figure A. Operation of the system
Amag (Aim)
Bu calismanin amaci katarakt ve glakom olarak bilinen goz hastaliklarinin Evrisimli Sinir Aglari (ESA) kullanilarak
erken tani ve teshisinin analiz edilebilirligini belirlemektedir. | The aim of this study is to determine the analysability

of the early detection and diagnosis of eye diseases known as cataracts and glaucoma using Convolutional Neural
Networks (CNN).

Tasarim ve Yiontem (Design & Methodology)

Arastirma, bir siire¢ yontemi onermektedir. Optimizasyon yontemleri uygulanarak egitilmis aglarin performansiar
karsilastiriimigtir. | The research proposes a process method. The performances of the trained networks were
compared by applying optimization methods.

Ozgiinliik (Originality)

Bu ¢alismada kullanilan aglar, bu modele ve veri kiimesine ilk kez uygulanmigtir. / The networks used in this study
have been applied to this model and dataset for the first time.

Bulgular (Findings)

Bu ¢alisma, datasetteki goz dibi goriintiileri kullanilarak gergeklestirilmistir. Diger aglara kiyasla rmsprop optimizer
ve Xception ag mimarisi ile elde edilenlerin daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmistir. | This study was conducted
using fundus images in the dataset.Compared to other networks, it has been determined that the ones obtained with
the rmsprop optimizer and the Xception network architecture have better results.

Sonucg (Conclusion)

Tespit edilen siirecin, bu hastaliklarin erken tanisi ve uzman teghisine yardimct olmak igin kullanilabilir bir arag

olacagin gostermektedir. | It demonstrates that the identified process will be a usable tool to aid in early and expert
diagnosis of these diseases.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklar: materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir
izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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oz
G0z, insanoglunun en 6nemli organlarindan biri olmasina ragmen bir¢ok hastaliga da maruz kalabilmektedir. Bu, hastaliklardan
bazilarina toplumda siklikla rastlanmaktadir. Bunlardan ikisi katarakt ve glakom olarak bilinenegok{onemli g6z hastaliklaridir.
Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA), bu hastaliklarin erken tani ve uzman teshisine yardimei olmak igirfkullanilabilirsBu ¢alismada derin
Ogrenme yontemlerinden biri olan Evrigimli Sinir Aglari kullanilarak katarakt, glakom #f¢ normalig6z\dibi goriintiileri
siniflandirilmustir. Egitilmis Aglar kullanilarak Googlenet, Densenet-201, Xception ve Ineeption-V3 aglaruun performanslari
kargilagtirilmistir. Her ag i¢in adam, rmsprop ve sgdm optimizasyon yontemleri uygulanmistir. Bu caligma, datasetteki 262
Katarakt, 200 Glakom ve 2816 normal g6z dibi goriintiisii kullanilarak yapilmistir. Goriintiiler, yeniden boyutlandirma, arka plani

kaldirma, rastgele dondiirme ve yeniden boyutlandirma ile 6nceden islenmistir. Matlab orfaminda yapilan simiilasyonlar
sonucunda, diger aglara gore en iyi sonuglar rmsprop optimizasyonlu Xception ag mimarisiile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli sinir aglari, Katarakt, Glakom.

Diagnosis of Glaucoma and"€ataract Disease with
Deep LearningsMaodels

ABSTRACT

Although the eye is one of the most important organs of human beings, it can also be exposed to many diseases. Some of these
diseases are frequently encountered in society. Twa,of these are,very important eye diseases known as cataracts and glaucoma.
Convolutional Neural Networks (CNN) can be used'te aid in the early detection and expert diagnosis of these diseases. In this
study, cataract, glaucoma and normal eye fundus images have been classified using Convolutional Neural Networks, which is one
of the deep learning methods. The performances_of Googlenet, Densenet-201, Xception and Inception-V3 networks have been
compared using Transfer Learning.”Adamyrmsprep. and sgdm optimization methods have been applied for each network. This
study has been performed using 262 Cataracts, 200 Glaucoma and 2816 normal fundus image data in the Dataset. Images have pre-
processed with resizing, background removal, random rotation and resizing. As a result of the simulations made in the Matlab
environment, the best results have,ebtained with the Xception network architecture with rmsprop optimizer compared to other
network ones.

Keywords: Deep leakning, Convolutional neural networks, Cataract, Glaucoma.

1. GIRIS (INTRODUGTION) ve yapilmaya devam etmektedir. Giiniimiiziin en popiiler
konularindan biri olan ve hayatimizin her alanina
girmeye baslayan yapay zeka en iyi ¢oziimlerden biri
halini almistir. Bu calismada yapay zeka metotlar
kullanilarak glakom ve katarakt hastaliginin teshisini
gerceklestirecek makinenin en iyi performansi elde
etmesi igin farkli mimarilerin degerlendirilmesi
amaglanmistir.

Insanoglu i€in her duyu otganinin yetisi ¢ok dnemlidir,
bunlarip~ bagindamgérme’ duyusu gelmektedir. Gorme
kayiplarinin oniine gegmek ve riskli duruma diismemek
icin her, hastaliktayoldugu gibi goz hastaliklarinda da
hastaliginierken teshisi, tedavi siireci i¢in ¢ok dnemli bir
yere sahiptirp”Katarakt ve glakom en ¢ok goriilen goz
hastaliklarinin basinda gelmektedir ayrica glakom g6z
hastaliklarmin en tehlikelilerinden biridir ve hastanin bu ~ Katarakt ve glakom dahil olmak iizere toplam 6 gesit
durumu anlamasi pek de miimkiin olmamaktadir bu da  hastaligin teshisini derin 6grenme yontemlerinden CNN
teshislerin gecikmesine sebep olabilmektedir. Bazi  kullanarak yapmus bir ¢alisma vardir. Basic CNN, Deep
bolgelerdeki doktor veya uzman yetersizligi de teshisin ~ CNN, AlexNet 2, Xception, Inception V3, ResNet 50,
gec konmasinda bir etkendir. Ayni zamanda uzmanin and DenseNet121 ag yapilarni transfer Ggrenimi
goziinden kagan durumlar da olabilmektedir. Biitiin bu ~ yontemi ile kullanmustir [1, 2]. Bu ¢alismada, genis

durumlara ¢6ziim olabilecek, ok fazla calisma yapilmig ~ alanli, kaynak taramali optik koherens tomografi (wide-
field swept-source optical coherence tomography (SS-

:_SF?J;;M_U n:fjﬁ:; (g@i;rf:tzok?:z;gu?thor) OCT) images) goriintiilerinden, derin Ogrenme
' y o smiflandiricist kullanarak glakom hastaliginin teshisi




saglanmistir.  Genis alanli SS-OCT  goriintiileri
kullanarak DL tabanli yontemlerin performansi ile
geleneksel parametre tabanli (conventional parameter
based methods) yontemlerin performansini
kargilagtirtlmigtir. Derin 6grenme agt olarak VGG-19
kullanilmugtir. 258’1 saglikli, 417’si glakom hastasi
olmak tizere 675 resim tizerinde ¢ahisilmistir [3]. Bu
calismada, ultra genis alan taramali lazer oftalmoskop ile
alimmis goriintiilerin derin 6grenme (DL) siiflandiric
ag1 kullanarak glakom gérme kusuru teshisi yapilmistir.
Glakom gorme hasar1 bolgesine gore hastalar 3 sinifa
ayrilmistir. Bu smuflar, erken, orta ve siddetlidir.
Calismada, erken sinifina ait 558 resim, orta sinifina ait
203 resim, siddetli smifina ait 221 resim ve saglkli
gozlere ait 417 resim kullanilmigtir. Bu ¢alismada kendi
gelistirdikleri evrigimli sinir agim kullanmiglardir [4].
Spektral alanli optik koherens tomografi (SD-OCT)
goriintiileri ve derin Ogrenme aglar1 ile glakom
hastaliginin teshisi yapilmistir. Bu c¢aligmada 350
goriintii kullanilmistir. 196 goriintii saglikl, 197 goriintii
hastalara aittir. NASNet ag yapisi kullanilmistir [5]. Bu
calismada hibrit derin 6grenme metodu ile optik
koherens tomografi goriintiileri kullanilarak daha once
saglikli ama glakom siipheli ve hafif glakom olarak
etiketlendirilmis verilerin smiflandirilmasi yapilmistir.
102 goriintiiden, 57 si hafif glakomlu, 45’1 glakom
stipheli olarak uzmanlarca etiketlendirilmistir. Evrigimili
sinir ag1 olarak AlexNet 0&zellik ¢ikarmak icin
kullanilmustir.  Cikarilan 6zellikler Random forest
classifier kullanilarak glakom hastaligi siniflandirmas;
yapilmistir [6]. Bu makale, katarakt tespiti i¢in normal,
hafif, orta ve siddetli gibi fundus retina goriintiilerindeft
kataraktin ciddiyetini derecelendiren bir bilgisayar
destekli tan1 yontemi onermistir. Onerilen yOnten,
ozellikleri ¢ikarmak igin transfer ogrenmeli ¢esitli
onceden egitilmis evrisimli sinir "aglammm(AlexNet,
VGGNet, ResNet) kullanddigi hibrit bir yaklasim
kullanir. Her bir agin ayr1 ayrve birlestitilmis haldeki bu
Oznitelik vektorleri, 4 dasamaliykatarakt ‘siniflandirmasi
icin destek vektor makine siniflandiriCilarina uygulanir.
Fundus katarakt “gériintiileri, birka¢ agik erisim veri
setinden elde edilir veybir goz uzmaninin yardimiyla 4
simif halind€ “diizenlenit, [7]. Bu c¢alismada, yarik
lamba(slit-lamp) | goriintiilerinden niikleer kataraktlarin
ciddiyetini derecelendirmek igin Ozellikleri otomatik
olaraky dgreneceky bir sistem Onerilmektedir. Katarakt
derecesini, belirlemek igin destek vektdor regresyonu
uygulanmaktadir. Tim deneyler, 0,1 ile 5,0 arasinda
degisen ondalik derecelendirme puanlarina sahip 5378
gorlintiiden olugsan ACHIKO-NC veri kiimesi iizerinde
gergeklestirilmistir [8]. Bu ¢alisma, dort tiir dijital retina
gorlintiisi  (DRI) igin derin O68renme tabanli bir
kategorizasyon yaklagimini agiklamaktadir. 300 resmin
normal, geri kalaninin hastalikli oldugu toplam 601 resim
mevcuttur. 100 resim katarakt, 101 resim glakom ve 100
resim retina hastaliklarina aittir. Bu caligmada, goz
hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in ImageNet
veri seti (1000 smif) iizerinde Onceden egitilmis
agirliklart ile Inception V4 derin 6grenme modeli olarak

adlandirilan bir CNN varyant1 kullanmilmigtir [9]. Digital
kamera goriintilerinden olusturulan bir veri seti
kullanilarak evrisimli konvoliisyon aglart (CNN) ile
katarakt teshisi gerceklestirilmigtir. CNN’in zaman ve
maliyetini azaltmak amaciyla ADAM optimizasyonu
kullanilmigtir.  Evrisimli ~ konvoliisyon agi; 3
konvoliisyon katmani, 3 ortaklama (pooling) katmani, 1
diizlestirme(flatten) katmanmi ve 2 sikisik (dense)
katmanindan olusmaktadir [10]. Retinal fundus kamera
goriintiilerinde optik disk iizerinden katarakt ve saglikli
olma durumlarinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.
Cin’deki Shang Gong Medical Technology tarafindan
toplanan 512x512 pikselli 613 renkli, goriintiiden
olugmaktadir. Bu goriintiiler 6n isleme sirasmda 0 ile 1
arasinda olgeklendirilmistir_ve her\binrenk kanali igin
normalizasyon gerceklestirilmistic. Jupyter*Notebook’ta
VGG-19, ResNet-50 ye ResNet-100 mimarileri
kullanilarak goriintiiletin “siniflandirmas1 yapilmistir
[11]. Bu ¢alismada, bir okiileryB-ultrason goriintii veri
seti toplanmaktadir ve katarakt: saptamak icin Isbirlikgi
Izleme Derin Ogrenme (CMDL) yontemi Onerilmistir.
Onerilen ® CMDL  yénteminde,  giiriiltii  girisimini
azaltmaks, kataraktr ‘algilamak ve dogrulugunu
iyilestirmekwe odak|alanlarini algilamak i¢in YOLO-
v3'emdayali bitynesne algilama agi sunulmustur. Bu
calismada kullanilan veri seti 5595 goriintii icermektedir.
Avyrica; onerilen CDML modelini degerlendirmek igin
egitim setindeki 5045 goriintii 9:1 oranina gore i¢ egitim
alt kiimesine ve dogrulama alt kiimesine rastgele
boliinmiistir [12]. Fundus gorintiilerinden kataraktin
normal, hafif, orta ve siddetli gibi ¢esitli agamalarini
tespit etmek i¢in bilgisayar destekli otomatik katarakt
tespit yontemi dnerilmistir. Ozellik ¢ikarimu icin 6nceden
egitilmis CNN modeli kullanilir ve ¢ikarilan 6zellikler
daha sonra bir destek vektér makinesi (SVM)
smiflandiricisina uygulanir. Fundus katarakt goriintiileri,
cesitli agik erisim veri setlerinden toplanir ve oftalmoloji
uzmanlarimin yardimiyla dort agsamada etiketlenir [13].
Hastalarin fundus goriintiileriyle otomatik olarak teshis
ve derecelendirme yapan bir algoritma gelistirilmistir. Tki
g6z doktorunun etiketlendirdigi ve 3 deneyimli kisinin
kontroliinden gecen 1352 goriintiiye sahip bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setindeki goriintiiler; 487
goriintii sagliklh, 317 gorinti ¢ok hafif katarakt, 124
goriintii hafif katarakt, 154 goriintii orta katarakt, 135
goriintii hafif giddetli katarakt ve 135 siddetli katarakt
olmak iizere alti dereceden olugmaktadir. Katarakt
derecelerinin ResNetl8 ag1 kullanilarak iist diizey
ozellikler, gri diizey es olusum matrisleri (GLCM)
kullanilarak ise doku ozellikleri ¢ikartilmistir. Fundus
gorlntiilerinin ~ siiflandirilmasinda  destek  vektor
makineleri (SVM) ve tam evrigimli sinir ag1 (FCNN)
kullanilmstir [14]. Derin 6grenme kullanilarak yapilmis
bir ¢ok caligma literatiirde mevcuttur [15-20].

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND
METHOD)

Bu ¢alismada Kaggle sitesinden indirilmis bir data seti
kullanilmistir. Data setinde, Ocular Disease Intelligent



Recognition (ODIR) 262 kataract, 200 glakom, 2816
normal retinal fundus resimleri kullanilmistir. Bu veri
seti Shanggong Medical Technology Co., Ltd. tarafindan
Cin'deki  farkli  hastanelerden toplanmistir. Bu
kurumlarda, Canon, Zeiss ve Kowa gibi piyasadaki
cesitli kameralar tarafindan ¢ekilmis fundus goriintiileri
vardir. Ek ac¢iklamalar, kalite kontrol ydnetimi ile
egitimli insan okuyucular tarafindan etiketlendirilmistir.
https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular-
disease-recognition-odirsk adresinden Bu data setine
ulagilabilir..

Data setine ait
gosterilmistir.

resimlerin  Ornekleri  Sekil 1°de

() (b) ()

Sekil 1. Data setine ait 6rnek resimler (a) katarakt (b) glakom
(c) normal (Sample images of the data set (a)-cataract
(b)-glaucoma (c)-normal)

2.1. Onisleme (Preprocessing)

Sekil 2’de goriildigi gibi degisik boyutta bulunan goz
fundus resimleri tekrar boyutlandirma ile 224x224x3
boyutuna getirilmistir. Daha sonra resimlerin arka
planlarinda bulunan kisimlardan resimler ayrilmistir.
Daha sonra -45 derece ile 45 derece arasinda rastgele
dondiirme islemine tabi tutulmustur. Daha sonra bazi
resimler 0,5 ile 1 arasinda rastgele boyutlandirmaya tabi

tutulmustur.
-

Resize Background Random Random
‘ Clear ‘ Rotation Scale

Sekil 2. Onisleme béliimleri (Preprocessing Sections)

2.2. Transfer Ogrenimi (Transfer Learning)

Transfer learning’de daha.dénceden egitilmis bazi aglar
kullanilmistir. Bu aglarin egitidmis agwlhiklart aynen
kullanilmistir. Aglarin [konvolisyon tabakalarinda bir
degisiklik  yapilmamigtir. Yalnizca tam Dbaglanti
tabakalarinda data “sctinesswes’Sinif sayisina uygun
degisikliklermyapilmistiz, Matlab ortaminda yapilan
simiilasyorida mini batch™ size=10, max epoch=8,
learning™ rate=0/00041;,,Validation frequency=5 olarak
alimiistir.

2.2.1. GoogleNet

Yapi, ag derinligi ve genisligindeki bazi degisikliklerle
birlikte LeNet ve AlexNet'ten bazi ¢erceve yapilarini
devralir. Yap1 22 ag katmanma sahiptir ancak VGG
parametrelerinin  yalmizca 1/36's1  kadardir. Egitim
dongiisiinii biiyiik 6l¢ilide kisaltan paralel yapiy1 yenilik¢i
bir sekilde kullanir. GoogLeNet, kaynaklar1 daha verimli
kullanarak, bagka bir deyigle ayn1 miktarda hesaplama
icin daha fazla ozellik ¢ikararak egitim sonuglarin
iyilestirir  [21]. Agin mimari yapist Sekil 3’te
gosterilmistir.

Sekil 3. GoogleNet mimarisi (GoogleNet architecture)

2.2.2. DenseNet

DenseNet mimarisi, tium katmanlari ileri beslemeli bir
sekilde dogrudan birbirine,baglayan bir baglanti modeli
kullanir. Geleneksel _evrisimli H katmanli bir ag,

katmanlar rasinda, H adet™“baglantiya sahip iken,

DenseNet mimarisinde @ baglantiya sahiptir. Her

katman, oneeki tiim Katmanlardan girdiler alir ve sonraki
tiim katmanlara kendi 0zellik ¢ikarimini aktarir. Boylece
agdaki‘bilgi akismt en ist diizeye ¢ikarmaya g¢alisir. Bu
mimarijakaybolan gradyan problemini azaltir, 6zellik
yayilmni arttirir, ayrica parametre sayisinda onemli
miktardajazalma saglar [22]. Agin mimari yapist Sekil
4’de gosterilmistir.

Sekil 4. DenseNet mimarisi (DenseNet architecture)

2.2.3. Xception

Xception mimarisi 6zellikleri ¢ikarmak ic¢in 36 evrisim
katmani dahil olmak iizere 126 katmana sahiptir.
Parametre sayisini azaltmak i¢in tam bagh katmanin
yerini almak iizere bir genel ortalama havuzlama katmani
kullanilir ve tahminin ¢iktisini almak i¢in softmax islevi
kullanilir. 36 evrisimli katman, ilk ve son modiiller hari¢
tiimii etrafinda dogrusal atlama baglantilarina sahip 14
modiil halinde yapilandirilmstir. 36 evrisimli katman 3
bilesene ayrilmistir: giris akisi; orta akis ve ¢ikis akist.
Veriler once giris akisindan, ardindan sekiz kez
tekrarlanan orta akistan ve son olarak ¢ikis akisindan
geger. Girig akisi 8 evrigsim katmanindan, orta akis 8*3=
24 evrisim katmanindan ve ¢ikis akist 4 evrisim
katmanindan olusur. Xception modeli, derinlemesine
ayrilabilir evrisim islemi uygulamistir ve bu da evrisim
islem maliyetini 6nemli dlgiide azaltmistir [23]. Agin
mimari yapist Sekil 5’de gosterilmistir.


https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular-disease-recognition-odir5k
https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular-disease-recognition-odir5k

Sekil 5. Xception mimarisi (Xception architecture)

2.2.4. Inception-V3

Inception-v3 modeli ii¢ béliimden olusur: temel evrisim
blogu, gelistirilmis Inception modiilii ve siniflandirici.
Ozellik gikarimu igin evrisimli ve maksimum havuzlama
katmanlarin1 degistiren temel evrigimli blok kullanilir.
Gelistirilmis Baslangi¢ modiilii, ¢ok 6lgekli evrisimlerin
paralel olarak yiiriitildiigi ve her dalin evrigimsel
sonuglarmin daha da birlestirildigi Ag Iginde Ag
temelinde tasarlanmistir. Yardimci simiflandiricilarin
kullanimi sayesinde, daha kararli egitim sonuglari ve
daha iyi gradyan yakinsamasi elde edilir ve ayni anda
kaybolan gradyanlar ve fazla uydurma sorunlari da
hafifletilir. Inception-v3'te, dzellik kanallarinin sayisini
azaltmak ve egitim hizini artirmak i¢in yaygin olarak 1 x
1 evrisimli ¢ekirdek kullanilir. Ek olarak, biiyiik evrigim,
parametre sayisini ve hesaplama masrafini azaltan kii¢iik
evrisimlere ayrigtirthr [24]. Agin mimari yapis1 Sekil

6’da gosterilmistir.
A
I NN
|

;LlLl‘Ll‘Llu:\l‘LlLti;,
b

Sekil 6. Inception-v3dmimarisi (Inception-v3 architecture)

~

2.3. Eniyileme Y ontemleri (Optimization Methods)
Stokastik gradyan inisi, uygun piiriizsiizliik 6zellikleriyle
bir amag¢ fonksiyonun@optimize etmek igin yinelemeli
bir yéntemdir. Gercek gradyani bunun bir tahminiyle
degistirdiginden,) ~ gradyan inis§ optimizasyonunun
stokastik bit,yaklasimi olarak kabul edilebilir. Ozellikle
yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerinde bu, ok
yiiksek hesaplama yiikiinii azaltir ve daha diisiik bir
yakinsama orani karsiliginda daha hizli yinelemeler
saglar [25].

RMSprop iyilestirici, momentumlu gradyan inis
algoritmasina benzer. RMSprop optimizer, salinimlar
dikey yonde kisitlar. Bu nedenle, 6grenme orani
arttirilabilir ve algoritma yatay ydnde daha hizli
yakinsayarak daha bilyiik adimlar atabilir [26].

Adam optimizer,
uygulanabilecek

derin O6grenme uygulamalarinda
olan stokastik gradyan inisinin

genisletilmis versiyonudur. Yontemin uygulanmasi
kolaydir, hesaplama agisindan verimlidir, az bellek
gereksinimi vardir ve parametreler agisindan biiyiik
problemler igin ¢ok uygundur [27].

2.4. Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Criteria)
Dogruluk (Accuracy), bir modelde dogru tahmin edilen
alanlarin  toplam veri kiimesine orani olarak
hesaplanmaktadir ve Esitlik 1’de ifade edilmistir.
Ozellikle esit dagilmayan veri kiimelerinde model
dogrulugu tek basina yeterli degildir. Esitlik (1), (2), (3),
(4) de, DP: Dogru Pozitif, DN: Dogfu, Negatif, YP:
Yanlis Porzitif, YN: Yanlis Negatif “kisaltmalari
kullanilmugtir.

Dosruluk DP + DN )
BT = DP + DN + YP + YV
Kesinlik (Precision), «pozitif olarak, tahmin edilen
degerlerin gercekte kag adedinin/ pozitif oldugunu
gostermektedir ve.esitlik (2)°de gosterilmistir. Kesinlik
degeri ozellikle(Yanlis Pozitif tahminlerin 6nemli oldugu
durumlarda dikkat edilmesi gereken bir kriterdir.

Kesinlik bF (2)
S =pp + vP
Duyarlilik (Sensitivity) ise pozitif olarak tahmin etmemiz
gerekenwislemlerin ne kadarmi pozitif olarak tahmin
ettigimizi gosteren bir metriktir ve esitlik (3)’ verilmistir.
Yanhs Negatif tahminlerin 6nemli oldugu durumlarda
dikkate alinmasi gereken bir metriktir.
DP

=— 3
Duyarlilik DPFYN 3

F1_Score, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasini  gostermektedir ve  esitlik  (4)’te
gosterilmistir. Harmonik ortalama olmasinin sebebi ug
durumlarin goz ardi edilmemesidir. Dogruluk yaninda
F1 Score’un da dikkate almmasinin sebebi esit
dagilmayan veri kiimlerinde hatali bir model segimi
yapmamaktir.

2xKesinlik xDuyarlilik

F1 = 4
seore  Kesinlik + Duyarlilik @

3. BULGULAR VE YORUMLAR (FINDINGS AND
COMMENTS)

Bu makalede katarakt, glakom ve normal goz
resimlerinin  smiflandirilmas1  yapilmistir.  Calisma
Matlab ortaminda  gergeklestirilmistir.  Googlenet,
Xception, Inceptson-V3 ve DenseNet-201 ag mimarileri
kullanilmigtir.  Bu aglarin  6n  egitilmis agirhiklar
kullanilmakla birlikte, ag mimarilerinde probleme uygun
sekilde diizenlemeler yapilmistir. Yapilan ¢aligma 3’li
bir smiflandirma problemi oldugundan Googlenet,
Xception, Inceptson-V3 ve DenseNet-201 ag mimarileri
bu iiclii siniflandirmaya gore yeniden diizenlenmistir.



Simulasyon esnasinda kullanilan ag§ mimarilerinde {i¢
¢esit eniyileme algoritmalari kullanilmistir. Bu eniyileme
algoritmalar1; adam, rmsprop ve sgdm dir.

Boylece her ag yapist ii¢ eniyileme algoritmasi i¢in
denenmistir.  Bulunan  sonuglar  Cizelge 1’de

gosterilmistir.
Cizelge 1. Simiilasyon sonuglar1 (Simulation results)
Ag Coziici Egitim Egitim  Dogrulama Dogrulama Test Test Test Test
Dogrulugu Kayb1 Orani Kayb1 Dogrulugu  Kesinligi ~ Duyarlihigi  F1_Skoru
Googlenet adam 100 0,0521 91,4839 0,2535 0,9596 0,8754 0,7576 0,8028
Xception adam 100 0,0103 90,9677 0,3801 0,9688 0,9327 0,7995 0,8534
Inception-V3 adam 100 0,0428 91,4839 0,3071 0,9619 0,9272 0,7483 0,7911
DenseNet- adam 90 0,1585 91,6129 0,2837 0,9566 0,9241 0,7102 0,7565
201
Googlenet rmsprop 100 0,0654 90,5806 0,3718 0,9430 0,9450 0,5926 0,6391
Xception rmsprop 100 0,0534 89,9355 0,4965 0,9736 0,9331 0,8475 0,8855
Inception-V3 rmsprop 90 0,1664 91,6129 0,3459 0,9641 0,9193 0,7715 0,8229
DenseNet- rmsprop 90 0,2302 91,0968 0,2690 0,9596 0,8293 0,8654 0,8461
201
Googlenet sgdm 100 0,0401 89,8065 0,2817 0,9469 0,8382 0,6538 0,7065
Xception sgdm 100 0,0659 90,9677 0,2766 0,9439 0,8473 0,6185 0,6294
Inception-V3 sgdm 90 0,0928 90,8387 0,2887 0,9546 0,8627 0,7113 0,7506
DenseNet- sgdm 90 0,1479 91,6129 0,2736 0,9594 0,8380 0,8184 0,8261
201
googlenet-adam googlenet-rmsprop
cataract 174 23 11.7% cataract 149 10 38 75.0% REXED
glaucoma 98 51 34.2% glaucoma 127 22 BERVA 14.8%
o O
o normal 2 41 1937 2.2% ) normal 292 R 14.7%
& =

100.0% 29.6% 96.6%

1.1% 29.5% 3.7% 70.4% 3.4%
cataract  glaucoma  normal cataract  glaucoma  normal
Predicted Class Predicted Class
(a) Karigiklik Matrisi GoogleNet adam (Confusion Matrix (b) Kanisiklik Matrisi GoogleNet rmsprop (Confusion Matrix

GoogleNet adam) GoogleNet rmsprop



DenseNet-201-sgdm

googlenet-sgdm
calaract 177 20 LERCAN 10.2% cataract 187 10 5.1%
glaucoma 3 53 93 35.6% glaucoma 5 82 62 45.0%
& 2
& &)
o normal 25 40 96.7% o normal 17 8 1.3%
= Z
& (=
96.4%
13.7% 43.0% 5.6% 10.5% 8.9% 3.6%
cataract  glaucoma  normal cataract  glaucoma  normal
Predicted Class Predicted Class
. . 7 - -
(c) Karisiklik Matrisi GoogleNet sgdm (Confusion Matrix (f) Kangiklik Matrisi Den!% 1 sg%onfusmn Matrix
GoogleNet sgdm) DenseNet-201 sgdm)
xception-adam
DenseNet-201-adam
cataract 193 1 3 98.0% NG
cataract 195 2 1.0%
laucoma 116 33 22.1%
glaucoma 4 97 48 34.9% )‘ &
wl
@ o B
8 o
&) " w  normal 10 45 2.8%
2 normal 75 18 1887 4.7% 2
2 =
) \
) 4.9% 28.4% 1.8%
28.8% 15.7% 2.6%
cataract  glaucoma  normal
cataract  glaucoma .normal Predicted Class
Predicted Class . R . .
) ) (g) Karisiklik Matrisi Xception adam (Confusion Matrix
(d) Karigiklik Matrisi Dense 01 m&ﬁuswn Matrix Xception adam)
DenseNet-201 adam) f > .
Xception-rmsprop
DenseNet-201-rmsprop
cataract 193 1 3 98.0% [
cataract 193 2.0%
glaucoma 128 21 14.1%
glaucoma 5 69 53.7% w
'[_cs
2 &}
= o normal 25 56 95.9% [ENES
o =
o  normal 27 4 1949 1.6% =
&
96.1%
11.5% 30.8% 1.2%
14.2% 5.5% 3.9%
cataract  glaucoma  normal

Predicted Class

(h) Karisiklik Matrisi Xception rmsprop (Confusion Matrix
Xception rmsprop)

cataract  glaucoma  normal

Predicted Class

(e) Karigiklik Matrisi DenseNet-201 rmsprop (Confusion
Matrix DenseNet-201 rmsprop)



xception-sgdm

cataract 171 26

glaucoma 3 4 142 2.7% [RIEE

normal 23 2

True Class

13.2% 33.3% 7.9%

cataract  glaucoma  normal
Predicted Class
(1) Kanigiklik Matrisi Xception sgdm (Confusion Matrix
Xception sgdm)
Inception-V3-adam

calaracl 188 4.6%

glancoma 1 114 23.5%

normal 17 37 2.7%

True Class

75.5% 97.8%

8.7% 24.5% 2.2%

cataract glaucoma  normal

Predicted Class
(j) Kanigiklik Matrisi Inception-¥/3 adam (Confusion Matrix
Inception-V3 adam

Inception-V3-rmsprop

cataract 183 1 13 T71%

glaucoma 113 36 0 24.2%

normal 14 70 1896 4.2%

True Class

71% 38.6% 2.5%

cataracl  glaucoma  normal
Predicted Class
(k) Karigiklik Matrisi Inception-V3 rmsprop (Confusion
Matrix Inception-V3 rmsprop)

Inception-V3-sgdm

calaract 186 11 94.4% WX

glaucoma 6 46 97 30.9%

normal 21 22

True Class

12.7% 32.4% 5.3%

cataract  glaucoma  normal
Predicted Class
(1) Karigiklik Matrisi Inception-V3 sgdm (Cenfusion Matrix
Inception-V3 sgdm)
Sekil 7. Karisiklik-Matrisleri (Confusion Matrices)

4. SONUCLAR (RESULTS)

Bu calismada, Katatakt, Glakom ve Normal g6z
resimlerinin  stuiflandirilmasi igin transfer learning
mietodu) kullanmilmistir. Deep neural network modeli
olarak /“GoogleNet, DenseNet-201, Xception ve
Inception-V3 modelleri kullanilmigtir. Aglarin egitilmis
agirliklarr” ile egitime baslandigindan, egitim siiresi
kisaltilmigtir. Cizelge 1 incelendiginde, test dogruluk
bakimindan en iyi performanst %97,36 ile rmsprop
optimizasyon yontemli Xception ag1 gostermistir.
Bununla birlikte %96,88 ile Xception-adam, %96,41 ile
Inception-V3-rmsprop ve %96,19 ile Inception-V3-adam
dogruluk bakimindan yiiksek aglardir. Test precision
olarak en iyi performans: %94,50 ile GooleNet-rmsprop
gostermistir. GoogleNet'den sonra %93,31 ve %93,27 ile
Xception-rmsprop ve Xception-adam gelmektedir. Test
sensitivity agisindan %86,54 ile DenseNet-201-rmsprop
en iyi performansi gostermistir. Daha sonra %84,75 ile
Xception-rmsprop gelmektedir. Test F1_Score agisindan
%88,55 ile Xception-rmsprop en iyi performansi
gostermistir.

Sekil 7’deki Karisiklik matrisleri  incelendiginde
Xception rmsprop aginin {i¢ sinifi da %85 iizerinde bir
smiflandirma ile en iyi oldugu goriilmektedir. Ondan
sonra ii¢ sinifi da dengeli bir sekilde %75 iizerinde bir
dogrulukla siniflandiran Googlenet rmsprop gelmektedir.
Diger aglarin glakom siniflandirma bagarilart bu iki aga
yetismemektedir.

Sonug olarak, Cizelge 1 simulasyon sonuglar1 ve Sekil 7
Karigiklik matris sonuglarina gore katarakt, glakom ve
normal g6z fundus goriintiilerinden hastalik tespitinde en
basarili ag modelinin Xception rms, ondan sonra
Googlenet rmsprop oldugu sdylenebilir.
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