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Oz

Insanin yasam Kkalitesini olumsuz olarak etkileyen gérme kayiplarii daha erken bir donemde teshis etmek énemlidir. Insan yasinin
ilerlemesi ile birlikte gérme bozukluklar1 ve bazen tamamen gérme kaybina neden olmaktadir. G6ziin anatomik yapisinda bulunan
anormallikler g6z hastaliklarinin erken donemlerinde g6z yapisina ait gorsellerle de tespit edilebilmektedir. Katarat diinyada milyonlarca
insani etkileyen gérme bozuklugunun en 6nemli nedenidir. Otomatik tan1 sistemleri ile saglik hizmeti kullanimi hafifleyerek uzmanlara
yardimct olmay1 amaglamaktadir. Bu makalede renkli fundus goriintiiler kullanilarak katarat hastaligina otomatik tani sistemi ele
almmustir. Katarat hastaliinin otomatik tanimlanmasi i¢in evrigimli sinir ag1 (CNN) ve derin artik ag (DRN) kullanilarak siniflandirma
yontemi kullanilmigtir. Veri seti 5000 hastanin sag ve sol gozlerine ait renkli fundus fotograflar1 ve doktorlarin her bir hastanin sag ve
sol goziine konulmus teshisler igin anahtar kelimler ile yapilandirilmis bir veri tabanidir. Bu veri seti gergek yasamda hasta gruplarimi
temsil etmektedir. Cinli bir sirket olan Shanggong Medical Technology Co., Ltd. Sirketi tarafindan farkli hastane ve tip merkezlerinden
elde edilen veriler toplanmistir. Veri setinde hastalar 8 farkli etikete siniflandirma yapilmigtir. Renkli fundus goriintiiler sayesinde farkl
evrelere ait katarat semptomlaria ait dzellikler bulunmaktadir. Onerilen otomatik tani sistemi giincel siniflandirma sistemlerine oranla
daha basarili oldugu goriilmektedir. DRN yonteminin CNN yo6ntemine gore dogruluk oranina gore daha yiiksektir. CNN modelinde
dogruluk orani %89 civarinda iken DRN modelinde dogruluk orani %95 oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme , Katarakt, Evrisimsel Sinir Aglar1, Derin Kalint1 Ag1, Smiflandirma.

Cataract Detection Using Deep Learning Architectures

Abstract

It is important to diagnose vision loss, which negatively affects the quality of life of people, at an earlier stage. With the advancement
of human age, it causes visual disturbances and sometimes complete vision loss. Abnormalities in the anatomical structure of the eye
can also be detected with visuals of the eye structure in the early stages of eye diseases. Cataracts are the most important cause of visual
impairment affecting millions of people around the world. It aims to help experts by reducing the use of health services with automatic
diagnosis systems. In this article, the automatic diagnosis system for catarrhal disease using color fundus images is discussed.
Classification method using convolutional neural network (CNN) and deep residual network (DRN) was used for automatic
identification of cataract disease. The dataset is a structured database with color fundus photographs of 5000 patients' right and left eyes
and keywords for doctors to diagnose each patient's right and left eyes. This dataset represents real-life patient groups. Shanggong
Medical Technology Co., Ltd., a Chinese company. Data from different hospitals and medical centers were collected by the company.
In the data set, patients were classified into 8 different labels. Thanks to the color fundus images, there are features of cataract symptoms
of different stages. It is seen that the proposed automatic diagnosis system is more successful than the current classification systems.
The accuracy rate of the DRN method is higher than the CNN method. While the accuracy rate in the CNN model is around 89%, the
accuracy rate in the DNN model is 95%.

Keywords : Deep Learning , Cataract, Convolutional Neural Networks, Deep Residual Network, Classification
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1. Giris

Saglik sistemlerinde hastaliklarin daha kisa siirede teshis
edilebilmesi modern saglik sisteminin dnemli bir pargasidir. En
etkili ¢6ziimlerden biri sinir aglar1 kullanilarak goriintii
smiflandirilmasi ile teshis yapilmasidir. Saglik sistemlerinin
yiikiinii hafifletmede otomatik teshis modelleri énemli bir rol
almaktadir. Saglik sistemlerinde hastaliklarin daha kisa siirede
teshis edilebilmesi modern saglik sisteminin 6nemli bir pargasidir.
En etkili ¢oziimlerden biri sinir aglart kullanilarak goriintii
simiflandirilmast ile teshis yapilmasidir. Saglik sistemlerinin
ylkiinii hafifletmede otomatik teshis modelleri énemli bir rol
almaktadir. G6z hastaliklar1 ve cerrahi tip bilimi bilgisayar
yardimiyla tani sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir alan
haline geldi. Diinya saglik 6rgiitii tarafindan tiim diinyada katarakt
nedeniyle korliik oraninin tiim hastaliklar arasinda oraninin %51
oldugu rapor edilmistir. Bilgisayar destekli teshis sistemleri
gorme bozukluklarinin teshisinde 6nemli bir rol almaktadir.

Oftalmolojide, farkli cihazlardan elde edilen goriintiililler goz

hastaliklar1 teshisi i¢in Dbilgisayar destekli tahmin etme,
gOriiniitiiyli siniflandirma i¢in ¢ok 6nemlidir. Son yillarda yapay
zekalt sistemler goriintii teshis ve tahminlerinde O6nem

kazanmistir. Bu c¢aligmamizda katarakt igin otomatik teshis
mimarisi ortaya koyarak fundus goriintiilerinin iki sinifta
siiflandirarak analiz yapilmistir.

Retina goriintiileme cihazlari ile elde edlen fundus gériintiiler,
tibbi goriintiilemenin ilk ortaya ¢ikisindan bu yana tani ve teshis
i¢in geleneksel siniflandiricilar kullanilmistir. Yang ve arkadaslari
otomatik katarakt teshisi i¢in bir destek vektér makinesinden ve
bir geri yayilim sinir agindan olusturulmus bir topluluk modeli
onermektedir [1],[2] ve bu yaklasimlar i¢cin %90'1n iizerinde
dogruluk oranina ulagmaktadirlar. Oftalmik goriintiiler i¢in gesitli
geleneksel ve modern siniflandiricilart karsilastiran kapsamli
literatiir taramasi bulunabilir [3],[4].

Fundus  goriintiilerinin ~ derin  6grenmeye  dayali
smiflandirmasi i¢in farkli yaklagimlar bulunmaktadir [5],[6],[7].
Katarakt teshisinde derin Ogrenme yoOntemleri yeterince

uygulanmamustir. Katarakt ile ilgili yapilan bir ¢alismada, bulut
teknolojisi ile hastaneler arasinda isbirligi yapilarak yapay zeka
tabanli karar verme sistemleri olusturulabilir [8]. Otomatik teshis
icin farkli ¢oziimler sunulmustur. Bu yontemler sayesinde
katarakt hastaliginin erken doneminde teshis etmede Onemli
derecede basar1 elde edilemektedir.

Derin 6grenmeye dayalt mimariler gelistirilerek daha yiiksek
dogruluk oranlarina ve diisiikk hesaplama maliyetine sahip
algoritmalar ile teshis ve tanima orani iyilestirilebilir. Katarakt ve
gloucoma gibi ciddi goz hastaliklarinin gorsellerini temsil eden
genis bir veri setinin kullanilmas1 g6z hastaliklarinin tespitinde
giiniimiizde karsilagilan en biiyiik zorluklarindan biridir[9],[10].
Sonu¢ olarak katarakt hastaliginin otomatik olarak tespit
edilemesi i¢in bu sistemlere hala ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veritaban1 Shanggong Medical
Technology  Co.  sirketi  tarafindan  Cin'deki  farkhi
hastanelerden/saglik merkezlerinden elde edilen gercek hasta
bilgilerini temsil eden 5000 hastanin sag ve sol goziine ait 6392
renkli fundus goriintiilerinden olugmaktadir. Her bir fundus
gorseli farkli ¢oziiniirlik ve piksel degerlerine sahiptir. Uzman
doktorlarin her bir renki fundus goriintiilerini tanimlayan teshis
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anahatar kelimler ile yapilandirilmis olup Kaggle Ocular Disease
Recognition veritabani elde edilmistir. Hastalara ait fundus
goriintiiler Normal (N), Diyabet (D), Glokom (G), Katarakt (C),
Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu (A), Hipertansiyon (H),
Patolojik Miyop (M), Diger hastaliklar /anormallikler (O) olmak
iizere sekiz etikette smiflandirilmistir.  Yapilan ¢alismada
simiflandirma i¢in kullanilan her bir smifa ait 6rnek fundus
goriintiiler Sekil 1’ de verilmistir. Veri kiimesi, farkli asamadaki
katarakt hastalar icin cesitli kiimeler igerir ve bu yapay zeka
tabanli bir siniflandirma sisteminin basarisi i¢in ¢ok 6nemlidir.

(a) Katarakt

(b) Katarakt Olmayan

Sekil 1. Her Sinif icin Ornek Gérseller

2. Yontem
2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Bu c¢alismada, ikili siniflandirma problemini ¢ézmek igin
Evrisimli Sinir ag1 kullanilmistir. Evrisimsel Sinir Aglart [11],
evrisim katmanlar1 olarak adlandirilan ilk katmanlarin hiyerarsik
bir 6zellik ¢ikarict olarak hareket edecek sekilde yapilandirildig
¢ok katmanli algilayicilarindan olusan bir yapiya sahiptir. Yapay
sinir aginin kullanilan yapisi sekil 2'de goriilebilir. Konvoliisyonel
sinir ag1, oznitelik ¢ikarma ve siiflandirma olmak iizere iki ana
boliim olarak yapilandirilmistir. Ozellik ¢ikarma boliimiinde her
bir blokta 1 konvoliisyon ve 1 havuzlama katmaninda olustan
toplamda 5 blok bulunmaktadir. Siniflandirma kisminda ise tam
baglantili katman bulunmaktadir. CNN'nin detaylart kalan
boélimlerde agiklanacaktir.
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convolution + nonlinearity max pooling vec | o

onvolution + pooling layers fully connected layers

Sekil 2. Evrigimsel Sinir Aginin Yapisi

Uzman doktorlarin her bir hastanin sag ve sol goziine ait
teshis i¢in kullandiklar1 anahtar kelimeler ile veri kiimesindeki
renki fundus goriintiileri eslestirmek icin anahtar kelimelerin
oldugu csv dosyasi kullanilir. Her bir hastanin sag ve sol goze ait
gorlintiilerden hangilerinin katarat oldugu farkli degiskenlerde
tutulurarak daha sonra tiim katarat anahtar bilgisine sahip sag ve
sol goz bilgisi tek bir degiskende tutulur. Ayni islemler hastalarin
saglikli olan sag ve sol gozlerine ait goriintiiler i¢cinde uygulanir.
Renkli fundus veri kiimesindeki tiim goriintiiler 0-255 arasinda
Olgeklendirilir ve goriinti boyutu 224 x 224 formatina
doniistiiriiliir. Hem Evrisimli Sinir Ag1 hem de Derin Kalint1 Ag1
icin ayn1 veri kiimesindeki veriler kullanilir.

Evrisimli Sinir Ag1 yonteminde 6znitelik ¢ikarimi, geleneksel
Oznitelik ¢ikarma yontemleri yerine evrisim c¢ekirdekleri
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kullanilarak yapilir. Cesitli Evrisimsel katmanlardaki c¢oklu
filtreler, bir sonraki agamada CNN'nin daha derin katmanlarindaki
tamamen bagli aglara beslenecek olan ayirt edici ozellikleri
cikarir. Ozellik ¢ikarimi yapabilmek igin sekil 2'de goriildiigii gibi
farkli sayilarda blok kullanilmaktadir. Tiim blokta evrisim ve
havuz katmanlar1 bulunmaktadir. Evrisim katmanlarindaki
cekirdek sayist ve boyutlart farkli olabillir. Havuzlama
katmanindaki ¢ekirdek boyutu 2 x 2 veya 3 X 3 gibi ve daha farkli
sekillerde havuzlama katmanlar1 da kullanilmaktadir. Blok
yapilarda farkli sayilarda katmanlar olabilir. Ornegin her blokta
farkli sayilarda ¢ekirdek yapisi ve ayrica her blokta tanH, softmax
ve ReLU gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Her
bir filtrelemede Oznitelik haritalart olarak da adlandirilan
Oznitelikler ¢ikarilir. Bu ¢aligmada kullanilan klasik CNN yapisi
evrisim katmani ilk blokta 64, ikinci blokta 128, {igiincii blokta
256 ve diger blokta 512 ¢ekirdekli blok yapist bulunmaktadir.
Havuzlama katmaninda ¢ekirdek boyutu 2 x 2 ve her katmanda
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Klasik CNN
algoritmasi siniflandirma islemi yapilirken evrisimsel sinir aginin
son blogu, goriintiiniin katarat olup olmadigini siniflandirmak igin
kullanilan ¢ikig néronlarini igerir. En sondaki bloga tam bagli blok
denir. Tam baglantili blokta iki katmadan olugmaktadir. Bu
katman ReLU aktivasyonlu ve belirlenen ndrona sahiptir ve son
katman lineer aktivasyonlu 2 nérona sahiptir. Her 6rnek katarat ya
da katarat olmayan olarak siniflandirilir. CNN, ikili ¢apraz entropi
kayb1 fonksiyonu ile egitilmistir ve adaptive momentum (adam)
optimizasyonu ile optimize edilmistir. Adam optimizasyonunda
sabit 6grenme orani yoktur.

2.2. Derin Artik Ag (DRN)

Derin Artik Ag (DRN) ve geleneksel Evrisimli Sinir Aglar1
(CNN) arasindaki en 6nemli fark, DRN'lerin egitim sirasinda
gradyanlarin erken katmanlara geri yayilmasi i¢in agik bir yol
saglamasidir [12]. CNN'de, H(x), sekil 5'teki CNN'nin bir kismint
haritalamaktadir. DRN'de, H(x), F(x) + x olarak tanimlanir,
burada x, agin bir boliimiiniin girisidir. Bu nedenle &nceki
katmanlardaki degerler daha kolay tanimlanabilir.

X X
weight layer weight layer
relu
relu
X
weight layer weight layer
H(x) identitiy
relu Fx) relu
+
F(x) +X

relu

Sekil 3. Sol: Geleneksel CNN, Sag: Artik Blok

Derin Artik Ag, sekil 4'teki temel artik bloklardan olusur.
Temel artik blok mimarisi, sirastyla evrisim, toplu normallestirme
(BN), ReLU, dropout, Evrisim, toplu normallestirme
katmanlarindan olusur. ReLU, kimlik fonksiyonu (X) ile
eklendikten sonra blogun sonuna uygulanir.
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Input

Convl

Batch Norm1

X (Identity)
Relu

Dropout

Conv2

Batch Norm2

©

Relu

Outputt

Sekil 4. Temel Artik Blok
Deep Residual Network mimarisi, Sekil 5'de goriildiigii gibi
strastyla evrisim, Batch normallesme, ReLU, Havuzlama, Block-

1,2,3,... havuzlama ve tam baglantili katman serilerinden
olugmaktadir.

Input
Convl
Batch Norm1

Relu

Pooling
Blockl X2
Block2 x2
Block3 X2
Pooling

Fully Connected

Sekil 5. Derin Artik A

Onerilen algoritmada DRN 6znitelik gikarma kismi CNN
gibidir. Bu, geleneksel bir 6zellik ¢ikarma yontemi olmadigi
anlamina gelir. DRN'de 6zellik ¢ikarimi i¢in evrisimli katmanlar
kullanilir. DRN yapist i¢in 6zellik ¢ikarimina 6rnek olarak sekil
S'te goriildigi gibi ii¢ tip blok kullanilmigtir. Her bir evrigim
katman1 farkli cekirdek sayis1 ve c¢ekirdek boyutuna sahip
olabilir. Tam tersi bir durum da s6z konusu her blok ayni1 evrisim
katmani iceren mimariye de sahip olabilir. Bloklarin mimarisi
ayn1 olsa bile bloklardaki g¢ekirdek sayilar1 birbirinden farkli
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olabilir. Ornek olarak Blok1 yapisinda ilk evrisim katmaninda 64
¢ekirdek sayisina sahip iken ve ikinci evrisim katmaninin
¢ekirdek sayist 128 olabilir. Bloklardaki tiim evrisimli
katmanlarda ayni sekilde farkli ¢ekirdek boyutlari kullanilabilir.
Klasik CNN yapsinda oldugu gibi tiim katmanlar i¢in Relu gibi
farkl1 aktivasyonlar tercih edilebilir. Ozellik ¢ikarimindan sonra
havuzlama uygulanir ve en son DRN'nin smiflandirma kismi
olacaktir. Evrisimsel sinir aginin son blogu, goriintiilerde katarakt
olup olmadigimi smiflandirmak i¢in kullanilan ¢ikis ndronlarim
icerir. Son bloga tam bagli (FC) blok denir. DRN, ¢apraz entropi
kayb1 fonksiyonu ile egitilebilir ve rmsprop, adam,SGV gibi
optimizer ile optimize edilebilir.

3. Kullanilan Yontem

Katarakt hastaligini etkili bir sekilde tanimlamak igin derin
bir sinir ag1 tabanli simflandirma sistemi 6nerilmistir. Onerilen
metodoloji, Sekil 6'da gosterildigi gibi adimlar takip edilerek
katarakt  hastaliginin  otomatik  olarak  smiflandirilmasi
amaclamaktadir. Veri seti Kaggle veri tabanindan elde edilmistir
ve 7000 renkli fundus goriintiisiinden olusmaktadir (594 katarakt
ve geri kalan goriintiiler katarakt olmayan). Diyagramin ilk adimu,
veri setinden olusan tiim goriintiilerin girigini gosterir. Renkli
fundus goriintiileri daha sonra giiglii olan derin &zellik ¢ikarma
mimarisi olan VGGNet ile derin 6grenme tekniginin 6n egitimi
icin kullanildi. Katarakt goriintiilerinin tespiti i¢cin VGGNET
derin 6grenme mimarisinden elde edilen 6zellikler kullanilmistir.
Tespit asamasinda, tiim verilerin %80'1 egitim ve dogrulama igin
ve ayrica tiim verilerin %20'si test i¢in rastgele kullanilmistir.

Onerilen yaklasimin yardimiyla, ¢ok etkili ve diisiik maliyetli
bir katarakt sistemi teshisi tasarlanmistir. Ayrica katarakt tanisinin
farkli evrelerde konulmasi i¢in dikkate deger bir dogruluk orant
saglanmakta ve bdylece vakada yanlis tanidan kacginilmaktadir.
Yukarida belirtilen adimlar, veri kiimesini kullanarak katarakti
dogru bir sekilde tanimlamak i¢in dnerilen metodoloji tarafindan
ylriitilmiistir.

Bu calisma python ortaminda gerceklestirilmistir. Onceden
egitilmis VGGNet yapisinin  egitimi, transfer Ggrenme
kullanilarak gergeklestirildi. Egitim siirecinde batch boyutu 32 ve
epoch sayis1 100'diir. Her epoch i¢in 30 olmak {izere toplam 3000
iterasyon gerceklestirilmistir. Baglangig i¢in 6grenme orani
0.001'dir ve optimize edici olarak Adam segilmistir. Bu ¢alismada
validasyon veri seti, egitim veri setinin %20'si olarak
belirlenmistir. Bu ¢aligmada egitilmis CNN mimarilerinin egitim,

dogrulama ve test ¢izelgeleri Sekil 6'da verilmistir.

Sekil 6. Onerilen Metodolojinin Blok Semast

Derin Ogrenme Mimarilerinde Transfer dgrenimi, daha énce
egitilmis mimarilerin son katmani degistirerek yeniden
egitilmesine olanak tanir. Bu calismada, bir 6nceki katmanin
parametrelerini tutan ve bu mimarilerin son katmanini kaldiran,
ardindan son katmani yeniden egiten transfer 6grenme ydntemi
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kullanilmistir.  Son katmandaki ¢ikti  diigiimlerinin
smiflandirilan veri kiimesi kategorilerinin sayisina esittir.

sayi1si,

Bu mimaride ReLU etkinlestirme islevini kullanan evrigim
katmani igerir. Maksimum havuzlama islemi evrigimden sonra
gerceklestirilir. Softmax katmani, birkag tam baglantili sinir ag1
katmaniyla bu mimaride siniflandirma yapmak i¢in kullanilir.
VGGNet saglam bir mimariye sahip olsa da AlexNet ile benzer
bir yaprya sahiptir. VGGNet'in genel yapisina bakildiginda son
zamanlarda yapilan ¢aligmalarda kullanilan mimarin yerini aldigt
goriilmektedir [13],[14]. VGGNet'in mimarisinde sadece 3x3
boyutlu filtreler kullanilmaktadir. VGGNet yapisinda kullanilan
filtreler genellikle bir goriintiiniin 6zniteligini ¢ikarmak i¢in tercih
edilmektedir. VGGNet modelinin son katmani digindaki tim
katmanlar dondurulmus ve katarakt hastaligi tespiti i¢in agirlik
degerleri aktarilmistir. Ayrica, VGGNet bes VGG bloguna
sahiptir ve bu bloklarin her biri iki Convolution ve Relu katmant
igerir. Onerilen metodolojinin genel performansini hesaplamak
icin istatistiksel metrikler dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve Hata
oranlar1 olarak sunulmaktadir. Her metrik i¢in matematiksel
denklem sirastyla asagida verilmistir.

Dot — PN .
OBTUUE = TP T FP + FN + TN (b
Hassasiyet = —— 2
assasiye =P+ FN (2)
Kesinlik = —— 3
S = Tp 1 FP 3)
FP + FN
Hata =————— (4)

TP +FP +FN + TN

Yukarida verilen denklemlerde TP, FP , TN ve FN bir
karigiklik matrisinin sirastyla Dogru Pozitif, Yanlig Pozitif, Dogru
Negatif ve Yanlis Negatifi ifade etmektedir. Onerilen sistemin
uygulamast i¢in Intel (R) Core (TM) i7-10750H CPU 2.60 GHz,
24 GB 2666MHz RAM ve 6GB GDDR6 NVIDIA GeForce GTX
1660 Ti grafik islem birimi donanimi iizerinde yiiriitiilmektedir.

4. Tartisma

Bu caligmada klasik CNN ile derin 6grenme mimarisi
kullanilarak katarakt hastaliginin teshisi gergeklestirilmistir.
Onerilen bu metodoloji, genis bir fundus renkli gériintii veri seti
iizerinde uygulanmaktadir ve sistemlerin performansi, alt
bolimde evrensel metrikler ile kiyaslama agisindan
sunulmaktadir. Sonug olarak, klasik CNN ile dnceden egitilmis
mimariyi kullanan ve Onerilen sistemin VGGNet dogruluk
oranlart Tablo 1'de verilmistir. Tablo 1'deki dogruluk sonuglari
g0z Oniine alindiginda, dnerilen her iki metodoloji de literatiirde
tanitilan tanimlama sistemlerine kiyasla dikkate deger sonuglar
olan %90'n lizerinde dogruluk oranlarina ulagmaktadir [15], [16],
[17].

Tablo 1. Istatistiksel performans olgiitleri

Performans VGGNet Klasik CNN
Metrikleri Mimarisi Mimarisi
Dogruluk (%) 94.3 90
Duyarlilik 0.94 0.89
Kesinlik 0.95 0.90
Hata 0.05 0.1

VGGNet karmasiklik matrisinde katarat olmayan dogru tespit
sayist 565, yanlis tespit sayist 36, katarat olanlarin dogru tespit

1431



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

sayisi 561, yanlis tespit sayisi 32 olarak elde edilirken, klasik
CNN ile katarat olmayan dogru tespit sayist 543, yanlis tespit
say1st 62, katarat olanlarin dogru tespit sayist 532, yanlis tespit
sayis1 57 olarak elde edilmistir. Degerlendirme VGGNet mimarisi
icin karigiklik matrisinde, katarakt testi goriintiilerinin %94,6'st
gercek pozitif (TP) ve %5,4'1 yanlis pozitif (FP) olarak tespit
edilirken, katarakt olmayan goriintiilerin %94't dogru negatif
(TN) ve %6's1 yanlis negatif (FN) olarak hesaplanir. Benzer
sekilde CNN mimarisi i¢in karisiklik matrisi dikkate alindiginda,
katarakt olmayan goriintiilerin % 89,76's1 (TP) ve %10,24'i (FP)
olarak bulunurken, katarakt test goriintiilerinin %90,32'si (TN) ve
%9,68'1 (FN) olarak hesaplanmigtir. Bu analizler, halk saglig
sistemleri aglarina entegrasyonu durumunda Onerilen sistemlerin
performansi igin kapsamli bir perspektif saglar.

Onerilen metodolojinin performans metrikleri
degerlendirilmis ve Tablo 1' de sunulmustur, duyarliligin iki
mimari i¢in esit oldugu, VGGNet mimarisi i¢in kesinligin 0.95 ve
Klasik CNN mimarisi i¢in 0.90 oldugu goriilmektedir. Duyarlilik
metrigi her iki mimari icin esit olarak elde edilir. iki mimari i¢in
kesinlik degerleri degerlendirildiginde, retina goriintiilerinden
katarakt1 tespit etmede VGGNet mimarisinin Klasik CNN
mimarisine gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

% 565 36 % 543 62
561 32 532 57
(a) VGGNet Mimarisi  (b) Klasik CNN Mimarisi

Sekil 7. Kullanilan Mimarilerm icin Karisiklik Matrisi

5. Sonuclar

Son yillarda insan gozii hastaliginin otomatik tespiti ve
yOnetimi i¢in yapay zeka tabanl ¢esitli ¢alismalar yapilmaktadir.
Bu galigmalar, kayda deger dogruluk oranlarina ulasan otomatik
tanimlama ve yonetim sistemlerini devreye sokarak halk sagligi
kuruluslarinin ve hastanelerin yiikiinii azaltarak Onemli bir
boslugu doldurmustur. Son c¢aligmalar, derin 6grenme tabanli
mimarilerin , geleneksel siniflandiricilara kiyasla oftalmolojik
hastaliklarin teshisi i¢in daha kabul edilebilir performans
gosterdigini  gostermektedir. Katarakt tespit sistemlerinin
yayginlagsmasi ve bu sayede korliigiin 6nlenmesi igin bilgisayar
destekli teshis sistemlerinin teletip sistemlerine entegre edilmesi
onemli bir noktadir. Bu baglamda, bilgisayar destekli
karar/yonetim sistemlerinin saglik sistemlerine ger¢cek zamanl
entegrasyonu i¢in 6nceki boliimlerde tartigilan ¢esitli uygulama
parametrelerinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu ¢aligmada,
katarakt hastaliklarinin otomatik teshisi i¢in VGGNet gibi
saglam, onceden egitilmis derin 6grenme mimarisi kullanilmistir.
Farkli evrelerdeki katarakt hastalarinin ¢esitli renkli fundus
goriintiilerini igeren veri seti, yeni, benzersiz ve genig bir veri
setidir. Bu nedenle, bu 6zel veri kiimesi {iizerinde yiiriitiilen
mimarilerin degerlendirilmesi, hastaligin otomatik teshisinin
olasiliklar1 ve performans parametreleri i¢in agik bir perspektif
verir. Caligma, Onerilen metodolojiyi katarakt hastalarindan elde
edilen genis bir fundus goriintii veri seti iizerinde uygulayarak
literatlire 6zgiin bir katki saglamigtir. Metodoloji, katarakt icin
otomatik teshis gorevini %95'in iizerinde umut verici dogruluk
oranlartyla yerine getirdi. Bu sonug, katarakt hastalig1 icin saglam
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smiflandirma sistemleri agisindan oldukca iyi sonuglar ortaya
koymaktadir.
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