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Ozet — Miyop uzag gorme yetisinin azalmasi sonucunda olusan bir gdz rahatsizhigidir. Tiim
seviyelerindeki prevelansi son 30 yilda hizli bir artis gdstermistir. Ayn1 zamanda 2050 yilina kadar tiim
diinya niifusunun %49.8’ini olusturmasi beklenmektedir. Kiiresel niifusun biiyiik bir kismini olusturan
miyop hastaligina iligkin vakalar, genellikle agir1 eksenel géz biiylimesi ile iligkilendirilmektedir. Buna ek
olarak keratoconus ve niikleer katarakt miyopa neden olan nadir diger rahatsizliklardir. Miyopa neden
olan olas1 bu durumlarin yani sira patolojik miyopi isimli 6zel bir miyop kategorisi de mevcuttur. Gorme
yetisinde hizli degisiklikler olusturan patolojik miyopi, korliige neden olabilme ihtimaline sahiptir. Yasam
kalitesini ve iiretkenligi olumsuz etkileyen patolojik miyopinin tespitinde yiiksek maliyet gerekirken
dogru tani icin diinyada yeterli uzman yoktur. Ivedi teshis gerektiren patolojik miyopi hastaliginda yapay
zekanin entegrasyonu ile karar destek sistemi insa etmek gereklidir. Boylece kisisel hassasiyetlere
takilmaksizin standart bir dogruluk oram1 ile insanligin faydasina olacak Onemli bir gorev
gerceklestirilecektir. Bu hususta sunulan ¢alismada fundus goriintiileri vasitastyla CNN tabanli bir sistem
onerilmistir. VGG16 ve Resnet50 mimarilerinden esinlenerek olusturulan bu sinir ag1 modeli ile
gerceklestirilen egitim sonucunda %100 basar1 oran1 ve 1.0119e-05 kayip degeri elde edilmistir. VGG 16
ve Resnet 50 transfer 6grenme mimarilerine kiyasla daha kararli, istikrarli ve basarili sonuglar iireten bu
mimarinin tip alaninda verilmesi planlanan kritik kararlar icin bir karar destek sistemi olusturmasi
hedeflenmektedir.
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. GIRIS

Miyop, goziin uzagr gérme yetisindeki zayiflama
olarak nitelendirilen bir g6z hastaligidir. Bu
hastalik ile uzak mesafedeki nesnelere iligskin
gorlintiilerin ~ retinanin ~ Onlinde  odaklanmasi
sonucunda bulanik bir goriis olusmaktadir. Diinya
capinda goriilen en yaygin goz rahatsizligidir.
Miyop hastalifina iliskin vakalarin ¢ogu, asir1
eksenel g6z biiylimesi ile iliskilendirilmektedir.
Keratoconus ve niikleer katarakt miyopa neden
olan nadir diger sebeplerdir. Keratoconus,
korneada olusan bir incelme sonucunda korneada
meydana gelen bir c¢ikinti olarak nitelendirilir.
Prevelans: disiliktiir. Bununla birlikte niikleer

katarakt 50 yas ve lizerindeki bireylerde goriilen
bir kusurdur[1]. Ek olarak 6zel bir miyop
kategorisinde  patolojik  miyopi (PM) vyer
almaktadir[2].

Patolojik miyopi, yiiksek miyopi ya da dejeneratif
miyopi olarak bilinir. Gérmede hizli degisiklikler
olusturur ve gozliikk regetelerinin 4 ila 6 ayda bir
degistirilmesine neden olur[3]. Patolojik miyopinin
kiiresel niifusun  %3’tinii  olusturdugu tahmin
edilmektedir[2]. Aynm1 zamanda Amerika Birlesik
Devletinde eriskinlerde goriilen korliigiin yedinci
sebebi olarak Patolojik miyopi gosterilmistir.
Bununla birlikte Avrupada’ki genel popiilasyonda
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yaklasik %0.5 oraninda bir prevelans degerine
sahip oldugu belirtilmektedir[4].

Miyopun tiim seviyelerindeki prevelansi, son 30
yilda hizli bir artisa sahiptir. Bu durum miyop
hastaliginin salgin olarak ifade edilmesine neden
olmustur[1]. Miyop hastaliginin 2050 yilina kadar
diinya  nifusunun  %49.8’ini olusturmasi
beklenmektedir[2]. Ek olarak miyop kusuru ile
birlikte gérme yetisinde bir zayiflik olustugu igin

yasam  Kkalitesi  ile  {retkenlik  olumsuz
etkilenmektedir[3]. Bu hususta ¢ok disiplinli
calismalar  vasitasiyla  bir  ¢6ziim  noktasi

olusturulmasi gereklidir.

Genel olarak oftalmoloji alaninda yapay zeka
kullanim1 genisleyen bir sirkiilasyona sahiptir.
Buna ragmen miyop hastaligina 6zgii ¢alismalar
yeterli degildir. Fakat erken tani, hastaligin
ilerleme durumu, risk siniflandirmasi ve miidahale
zamanlamasi i¢in yapay zekanin miyop alanindaki
entegrasyonu onemli bir potansiyel
barindirmaktadir.  Bu  potansiyelin  ortaya
cikartlmasi i¢in veri kiimeleri kullanilmaktadir.
Ayn1 zamanda veri kiimeleri, uygun yapay zeka
modelini se¢mek ya da yeni bir algoritma
gelistirmek i¢in gerekli klinik girdilerdir[5].

Yapay zeka modellerinin ivedi teshis gerektiren
durumlara evrilmesi kritik bir ¢iktt sunmaktadir.
Ozellikle miyop hastaliginin &zel bir kategorisi
olan Patolojik miyopinin saptanmasi i¢in kullanilan
yontemler manuel ve 6zeldir[6]. Ayni zamanda
diinya capinda PM’nin tespiti i¢in yeterli sayida
uzman yoktur ve bu durum yiiksek bir maliyet
gerektirmektedir[7]. Bu  nedenle  patolojik
miyopide yapay zekanin entegrasyonu ile karar
destek sistemi insa etmek Onemlidir. Ciinki
patolojik miyopun tam bir goz muayenesi 30 ile 60
dakika siirmektedir. Bu siire boyunca hasta
tizerinde gergeklestirilen klinik uygulamalar,
klinisyenlerin manuel taramalar1 ve ¢abalar ile
sonuclanmaktadir. Teknolojinin ilerlemesi ile
retinal fundus goriintiilerinden patolojik miyopiyi
tespit etmek i¢in bilgisayar destekli tan1 (CAD)
sistemleri  gelistirilmektedir[4]. Boylece Kkisisel
hassasiyetlere takilmaksizin standart bir dogruluk
orani ile kararl, istikrarli ve basarili sonuglar
tiretmek insanligin faydasina olacak Onemli bir

gorevdir. Bu hususta CAD sistemlerinin
gelistirilmesine iliskin literatiirdeki ¢alismalar
derlenmistir ve asagida sunulmustur.

Retinal ~ fundus  goriintilerindeki  patolojik

miyopinin tanimlanmasi igin [4] ¢alismasinda bag-
of-feature and sparse learning temelli ¢ergeveler
onerilmistir. Bu dogrultuda Bag-of-feature modeli
ve siniflandirma modeli i¢in 6grenme asamasinda
yerel goriintii 6zellikleri sozIigl 6grenilir ve sparse
learning ile 6nemli gorsel ozellikler kesfedilir. Test
asamasinda hedef fundus goriintiilerinden yerel
ozellikler c¢ikarilir ve yerel goriintii Ozellikleri
sozliigi ile genel 6zellikler nicelenir. Siniflandirma
modeli ile patolojik miyopinin tanis1 ig¢in 2258
goriintliniin yer aldigr veri kiimesinde ulasilan
sonuclarin umut verici c¢iktilar {rettigi ifade
edilmistir.  [8] calismasinda patolojik miyopide
risk smiflandirmas1 yapmak amaciyla derin
evrisimsel sinir ag1 yapist sunulmustur. Normal
diistik riskli ve yiiksek miyopi olarak 3 ayr
kategoride siniflandirilan yaklasimin bir uzmanin
ulastig1 basar1 oranindan daha iyi sonuglar tirettigi
ifade edilmistir. Hastanin retina goriintiilerinden
PM teshisi koyma olasiligin1 tahmin etmek igin [6]
calismasinda PM  ve PM olmayan goriintiileri
smiflandirmak ve  optik disk segmentasyonu
saglamak icin CNN tabanli bir yaklagim
kullanilmigtir. Bu yaklagimin umut verici sonuglar
sundugu belirtilmistir. [7] ¢alismasinda normal ve
PM hastaligina sahip gozlerin ayirt edilmesi ic¢in
farkli parametreler ile ince ayar1 yapilan Resnet-50
ve DenseNet mimarileri kullanilmistir. Modeller
arasinda ulagilan maksimum dogrulugun %97
olarak elde edildigi ifade edilmistir. Yiksek
miyopi teshisini saglamak igin [9] c¢alismasinda
VGG-16, VGG-19, ResNet-50, ResNet-101,
Inception-V3, and EfficientNet-BO transfer
ogrenme modelleri kullanilmistir. Sinir ag1 tabanlt
bu yaklasgimlarin sundugu deneysel sonuglar
incelenmistir ve ince ayart yapilan Resnet-101
aginin maksimum performans gosterdigi ifade
edilmistir.

Genel olarak literatiirdeki c¢alismalar yapay zeka
sistemlerinin tip alanindaki hedef problem ile
entegrasyonunda  yogunlasmaktadir.  Ozellikle
kritik ¢iktilara sahip olan patolojik miyopi i¢in yeni
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yaklasimlarin  gelistirilmesi  biiyilkk bir O6nem
tasimaktadir. Bu calismada patolojik miyopinin
tanisinda transfer 0grenme mimarilerinden ilham
alan yeni bir sinir ag1 modeli 6nerilmistir. Onerilen
yaklasim 200 goriintii iceren veri kiimesinde %100
basar1 orani ve 1.0119e-05 kayip degeri liretmistir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Yapay zeka dijital saglik verileri arasindaki
iliskileri, benzerlikleri ya da farkliliklar1 tespit
etme potansiyeline sahip genis bir ¢ercevedir. Bu
cerceveden dogru yontemi se¢mek ve secilen
yontemi dogru parametreler ile veri kiimesinin
egitiminde kullanmak hedef problemin tespitinde
giivenilir sonuclar {iretmektedir. Bu calismada

Goruntilerin 6n
| isleme asamasi ile |
iyilestiriimesi

Fundus ‘
gOrantllerinin
tedarik edilmesi ‘

gorme yetisinde hizli degisiklikler olusturarak 4-6
ayda bir gozliik regetesinin degistirilmesine neden
olma ihtimaline sahip patolojik miyopi hastalig
icin VGG16 ve ResnetS0 transfer Ogrenme
mimarilerinden esinlenerek yeni bir sinir agi
modeli o6nerilmistir. Bu modelin performansini
degerlendirmek igin https://www.kaggle.com/
linkinde yer alan “ODIR5K_Classification” isimli
veri kiimesinden 100 adet Pathological Myopia
(M) ve 100 adet Normal (N) kategorisine sahip
goriintli verileri tedarik edilmistir. Bu goriintiiler
vasitasiyla patolojik miyopinin tanisi i¢in insa
edilen teshis algoritmasinin genel hiyerarsisi Sekil
1’de verilmistir.

Onerilen evrisimsel
sinir ag! mimarisi ile
modelin egitiimesi

performansinin

‘ Model
‘ degerlendirilmesi

Sekil 1. Patolojik miyopinin tespiti i¢in onerilen mimarinin genel ¢ergevesi

Bu hiyerarside ilk olarak patolojik miyopun
tespitinde bir karar destek sistemi olusturmak ig¢in
tedarik  edilen goriintii  verilerindeki  Kritik
noktalarin, ayrintilarin, kontrast1 diisiik 6zelliklerin
ve insan gozi ile algilanamayan iligkilerin
netlestirilmesi i¢in goriintii 6n isleme asamasi
kapsaminda CLAHE yontemi uygulanmustir.

CLAHE, dijital  goriintiilerdeki  kontrastin
tyilestirilmesi i¢cin HE ve AHE ydntemlerinin
gorilintliler {izerinde olusturdugu basarisizliklar
nedeniyle gelistirilen bir yontemdir. Kontrast
iyilestirmenin sinirlandirildigit CLAHE yo6nteminde
goriintii parcalara ayrilir. Ardindan her bir par¢anin
histogram1  histogram esitleme yontemi ile
gelistirilir. Son asamada tiim parcalar birlestirilir.
Boylece goriintiiniin yerel kontrasti iyilestirilir[10].
Bu dogrultuda normal ve patolojik miyop girdi
goriintiileri tizerinde uygulanilan CLAHE yontemi
ile elde edilen c¢iktt goriintileri Sekil 2’de
verilmistir.

Patolojik Miyop

Normal

Sekil 2. CLAHE yaklagimi1 kullanilarak iyilestirilen normal
ve patolojik miyop kategorisine ait fundus goriintii verileri

CLAHE yonteminin uygulandigi  o6n isleme
asamas1 ile belirginlestirilen biyolojik yapilar,
siiflandirma siirecinde hastaligin  kategorisinin
tespiti icin faydal bir girdi bilgisi olusturacaktir.
Bu onemli girdi bilgileri vasitasiyla basarili bir
egitim gerceklestirmek i¢in derin sinir agi
modelleri kullanilacaktir. Derin sinir ag1 modelleri
arasindaki popiiler bir derin Ogrenme yapisi
evrisimli sinir ag1 (CNN)’dir. 3 temel katmandan
olusan bu yapida katmanlar, evrisim katmani, alt
ornekleme katmani ve tamamen bagli katmandir.
Evrisim katmam ile filtre yapilarnn vasitasiyla
goriintii verileri lizerinde 2 boyutlu evrigim islemi
gergeklestirilir. Alt 6rnekleme katmaninda uzamsal
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¢Oziinlirlik azaltilir ve agin saglam ve degismez
olmas1 saglanir. Tamamen baglh katman ile nihai
evrisim katmani diizlestirilir ve simiflandirma
katmanina iletilir.

CNN yapilari, gorlintii veri sayisinin c¢ok fazla
olmasi durumunda miikemmel sonuglar verir.
Ancak boyle bir durumun gerceklenmesi pratikte
mimkiin degildir. Bu nedenle 6nceden egitilen
agin  agirhiklarmin 6zel  veri  kiimesine
uyarlanmasinin sonucunda gelistirilen modelin
kullanilmas sifirdan yeni bir model gelistirmek ve
egitmek i¢in harcanan zamani azaltacaktir[11].

Input Image
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MaxPooling2D
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Convolution2D

Convolution2D
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Conv Block #3

MaxPooling2D

(None, 28, 28, 256) el

Bu c¢alismada VGG16 ve Resnet-50 transfer
O0grenme mimarilerinden esinlenerek gelistirilen
yeni bir sinir ag1 mimarisi Onerilmistir. VGG16,
Resnet-50 ve oOnerilen mimarinin yapis1 asagida
aciklanmustir.

A. VGG16 Sinir Agt Mimarisi

16 evrisim katmanindan olusan VGG 16 ImageNet
veri kiimesi ile egitilmistir. 3x3°liik alic1 alanina ve
2x2 boyutunda maksimum havuzlama katmanina
sahip birbirini takip eden 5 ayr1 blok 3 tam
baglantili  katman ile baghdir[11]. VGG16
mimarisinin blok diyagrami Sekil 3’te verilmistir.

[~ — %

Convolution2D

Convolution2D

Convolution2D

Conv Block #4

MaxPooling2D
g—- (None, 14, 14, 512)

Convolution2D

Convolution2D

Conv Block #5

Convolution20

MaxPooling2D

(None, 25,088)

Sekil 3. VGG 16 sinir aginin mimarisi[11]

CLAHE yaklasim1 ile iyilestirilen goriintiilere
uygulanilan VGG16 sinir ag1 mimarisi ile
goriintiilerin hedef kategoriler ile iliskilendirilmesi
saglanmustir.

B. RESNETS50 Sinir Ag1 Mimarisi

Input
conv ;\7. 64
cony ;\l, 64
conv 353,64

conv l.‘l. 256
conv Ix1, 64
cony .;\.‘ o4

conv Ix1, 256
conv 1x1, 64

cony Ix1, 256
cony Ix1, 128

1,1024
2256
1,1024

Riledoil,

conv 1x1, 2048
¥

conv 3x3, 512

2

conv 3x3, 256
conv 1x1, 256
conv 1x1, 1024

conv Ix1, 102

| fe layer (ResNetS0)

2048

cony 1x1,512

cony 313, 512
v 1x1, 51

cony 3x3, 512

conv 1x1, 2048
avg ‘pool
fe 1000

conv Ix1,

50 katmana sahip bir sinir agidir. Bu mimari
modele artik bloklarin eklenmesi ile olusur. 4 farkl
blok belirli oranlarda birbiri ile baglantilidir. Bu
iligkiyl tam baglantili katman takip eder. VGG16
mimarisinin ~ blok  diyagrami  Sekil = 4’te
verilmistir[12].

cony 3.1.\. 128
cony I.!l. 512
cony 1x1, 128
cony SIXJ. 128
cony I;I.SIZ
cony 1x1, 128
cony 3‘;}. 128
cony l'xl. s12
cony l‘xl. 128
cony 3x3, 128
conv 1x1, 512

cony JI\J. 256
conv 1x1, 256
conv Ix1, 1024
conv J'\J. 256
cony ll\l. 256

conv Ix1, 256

Sekil 4. Resnet 50 sinir agimin mimarisi[12]
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CLAHE yaklagimi ile 1iyilestirilen goriintiilere
uygulanilan Resnet50 sinir ag mimarisi ile
goriintiilerin hedef kategoriler ile iliskilendirilmesi
saglanmistir.

C. Onerilen Sinir Ag1 Mimarisi
Onerilen sinir a1 mimarisi 13 evrisim
katmanindan olusmaktadir. Onerilen bu mimarinin

X3, 64
3, 64

2 198
3, 12¢

Conv, 3
Conv,

3
3
IX

Girdi Gortunttleri

Conv,
Con

genel yapist hem VGG16 hem de Resnet50
mimarilerinden esinlenerek olusturulmustur. Artik
bloklarin eklenmesi ile olusan bu mimaride 5 farkl
blok belirli oranlarda birbiri ile baglantilidir. Bu
iliskiyi tam baglantili katman takip eder. Onerilen
mimarinin blok diyagrami Sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5. VGG16 ve Resnet 50 yapilarindan esinlenerek olusturulan sinir aginin mimarisi

CLAHE yaklasimi1 ile iyilestirilen goriintiilere
uygulanilan yeni sinir ag1 mimarisi ile goriintiilerin
hedef kategoriler ile iliskilendirilmesi saglanmaigtir.

I1l. BULGULAR VE TARTISMA

Yapay zeka, saglikta esitligi yakalamak, saglik
hizmetlerinde teknolojiye yonelik bir doniisim
saglamak, tip personelleri igin is akisi
hizlandirmak ve firetkenligi arttirmak amaciyla
biiyiik bir potansiyel barindirmaktadir[13].

Yapay zekanin alt alanlarindan biri derin
ogrenmedir. Derin 6grenme yaklagimiin 6zel bir
tiri olan CNN yapisi, nesnelerin tespiti ve
simiflandirilmas: gorevlerinde kullanilan popular
bir alandir. Ayn1 zamanda CNN yapilari ile devasa
miktarda goriintii  kullanilarak — gergeklestirilen
egitim sonucunda elde edilen agirliklarin farkli bir
modelin gelistirilmesi i¢in kullanilmas: transfer
ogrenme olarak nitelendirilmektedir.[12].

Transfer 6grenme basarili ¢iktilarin iiretilmesinde
siklikla tercih edilmektedir. Fakat bir gorevin
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gergeklestirilmesi icin mevcut veri kiimesi ile
egitilen agin Ozellikleri spesifik veri kiimesine
aktarilirken hedef basar1 esigine ulasamama
ihtimaline de sahiptir. Ciinkii 6zel bir amag
dogrultusunda olusturulan veri kiimesinde 6nceden
egitilmis modellerden gelen bilgiler hedef gorev
kapsaminda yetersiz kalabilir.

Bu nedenle bu calismada basarisi kanitlanmig
VGG16 ve Resnet 50 transfer Ogrenme
mimarilerinin  yan1  sira  bu  mimarilerden
esinlenerek olusturulan yeni bir sinir agr mimarisi
onerilmistir. Parametreleri fine tune edilen bu sinir
agl, PM ve normal goriintii verilerinden olusan
ozel bir veri kiimesi ile egitilmistir. Bu dogrultuda
VGG16, Resnet 50 ve oOnerilen sinir ag1 ile elde
edilen degerlendirme oranlar1 Sekil 6-11’de
sunulmustur.
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Sekil 8. Egitim ve test veri kiimesi {izerinde Resnet 50

10

20 30
Epoch

40 50

mimarisi ile elde edilen basar1 oranlari

Model Loss

0.8 4
0.7
06 |

0.5 1

0.3 4

S

0.

b

— train
— fest

Sekil 9. Egitim ve test veri kiimesi iizerinde Resnet 50
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Sekil 10. Egitim ve test veri kiimesi ilizerinde dnerilen mimari
ile elde edilen basar1 oranlari
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Sekil 11. Egitim ve test veri kiimesi lizerinde dnerilen mimari
ile elde edilen kayip degerleri

Sekil 6-11 incelendiginde VGG16 mimarisi ile elde
edilen degerlendirme sonuglar1 kararsiz bir tahmin
islevi sunarken Resnet 50 mimarisi ile elde edilen
degerlendirme sonuglart VGG16 mimarisine gore
daha kararli bir tahmin siireci sunmaktadir. Fakat
her iki mimari ile ulagilan sonuglar %100 dogruluk
oranina ulasmamistir. Bununla birlikte Sekil 10-
11°de sunulan degerlendirme sonuglari
incelendiginde oOnerilen yaklasim %100 dogruluk
oranina ulasmistir ve ayni zamanda daha kararl,
istikrarl1 ve giivenilir sonuglar iiretmistir. Onerilen
hibrit yapmin o6zellikle ayirt edilmesi zor
problemler i¢in karar destek sistemi olarak
kullanilmas1 hedeflenmektedir.

IV.SONUCLAR

Son yillarda gelisen teknoloji, hastaliklara iligkin
farkli tan1 modellerinin Onerilmesine ve tip ile
bilisim diinyasinin ¢ok disiplinli ¢aligmalar
iretmesine dogru evrilmektedir. Bu siiregte,
mevcut yontemler kullanilmakta ya da yeni
yontemler gelistirilmektedir. Fakat hedef amag
cevresinde kullanilan yontemin giincelliginin ya da
Onerilen yoOntemin igeriginin yani sira probleme
uygun yontem tercihi de kritik bir husustur. Bu
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nedenle sunulan calismada ilk olarak patolojik
miyopun tespiti i¢in fundus gorintilerindeki
biyolojik yapilarin CLAHE yoéntemi kullanilarak
netlestirilmesi  saglanmistir.  Ardindan  kritik
ayrintilar1  belirginlestirilen goriintiiler, transfer
O0grenme  mimarileri  ile  siiflandirilmistir.
Smiflandirma sonucunda e¢lde edilen basar
oraninin iyilestirilmesi i¢in VGG16 ve RESNETS50
transfer 6grenme mimarilerinden esinlenerek yeni
bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Onerilen sinir
ag1 modelinin tip alaninda olusturulacak karar
destek sistemi i¢in kararl, istikrarli ve basarili
sonugclar tiretmesi hedeflenmektedir.

Gelecekte Onerilen hibrit yapiya cesitli aktarim
O6grenme mimarilerinden esinlenmek suretiyle
farkli  Ozelliklerin  ve modiillerin  eklenmesi
planlanmaktadir. Boylece goriintiilerden 6zellik
¢ikarma giiciiniin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.
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