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Oz

Glokom, genellikle g6z i¢i basincinin yiikselmesi nedeniyle optik sinire zarar veren bir hastaliktir ve
diinya genelinde geri dondiirtilemez korliigiin yaygin bir sebebidir. Ancak hastalik erken donemde
tespit edilebilirse gorme kayb1 énlenebilmektedir. Giiniimiizde glokom hastaliginin tanisi, gelismis
yapay zeka teknikleri kullanilarak bilgisayar destekli sistemler yardimiyla yapilabilmektedir. Bu
calismada, yeni olusturulmus biiyiik 6l¢ekli bir veri setine ait dijital fundus goriintiileri kullanilarak
otomatik glokom tespiti i¢in derin evrisimli sinir aglar1 yontemi kullanilmistir. Literatiirde
siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan mimarilerden VGG16, Inception-V3, EfficientNet,
DenseNet, ResNet50 ve MobileNet mimarileri secilmistir. Deneysel calismalar sonucunda DenseNet
mimarisinin %96.19 ile en yiiksek basar1 oranini elde ettigi goriilmiistiir. Elde edilen bulgular
evrisimli sinir aglarinin normal ve glokomlu goériintiilleri siniflandirmada basarili bir ydntem
oldugunu kanitlamistir.

Anahtar Kelimeler: Glokom, Derin 6grenme, Evrisimli sinir aglari, Transfer égrenimi

Abstract

Glaucoma is a disease that damages the optic nerve, often due to increased intraocular pressure, and
is a common cause of irreversible blindness worldwide. However, if the disease can be detected in the
early period, vision loss can be prevented. Today, the diagnosis of glaucoma disease can be made with
the help of computer-aided systems using advanced artificial intelligence techniques. In this study,
deep convolutional neural networks were used for automatic glaucoma detection using digital fundus
images of a newly created large-scale data set. VGG16, Inception-V3, EfficientNet, DenseNet, ResNet50
and MobileNet architectures which are the most frequently used architectures in classification
problems were selected. As a result of experimental studies, it was seen that the DenseNet
architecture achieved the highest accuracy rate with 96.19%. The findings have proven that
convolutional neural networks are a successful methods on classification of normal and glaucoma
images.
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1. Giris

Glokom, saglikli gérebilmemiz i¢in hayati dneme
sahip olan optik sinire zarar veren bir grup goz
hastaligidir. Bu zarar genellikle gozdeki cok
ylksek bir basin¢tan kaynaklanmaktadir. 2020
yilinda 76 milyon, 2040 yilinda ise 111.8 milyon
insanin glokomdan etkilenmesi beklenmektedir
[1]- Maalesef hastaligin son agsamasina kadar fark
edilmeden ilerleyebilen glokom, ge¢ teshis
edildiginde kalic1 korliige neden olmaktadir. Su
anda heniiz bir tedavisi olmamas1 nedeniyle,
gozde gorme kaybini 6nlemek i¢in glokomun
erken teshis edilmesi 6nemlidir.

Derin 6grenme yontemleri son yillarda tibbi ve
oftalmolojik  goriintiilerde nesne tanima,
goriintii siniflandirma ve boliitleme konularinda
siklikla kullanilmis ve ¢ok basarili sonuglar elde
edilmistir. Ozellikle derin evrisimli sinir aglar
(ESA), retinal  goriintilerden  diyabetik
retinopati, yasa bagh makiiler dejenerasyon ve
glokom gibi retinal hastaliklarin erken teshisi ve
tanimlanmasi gibi gorevler icin kullanilmistir
[2,3,4].

Bu ¢alismada fundus goriintiilerinden glokom
hastaligin1 saptamak icin evrisimli sinir aglari
yontemi kullanilmistir. Bu baglamda literatiirde
sik kullanilan ve yiiksek dogruluk sonucu elde
edilen Visual Geometry Group-16(VGG16),
Inception-V3, EfficientNet, Densely Connected
Convolutional Network(DenseNet), Residual
Neural Network(ResNet50) ve MobileNet
mimarileri kullanilmistir.

Bu makalenin geri kalan1 asagidaki gibi
diizenlenmistir. Bolim 2’'de ilgili c¢alismalar
sunulmustur. Bolim 3’te, ¢alismada kullanilan
veri seti ve Onerilen yontemler ayrintili olarak
aciklanmistir. Bolim 4’te, calismada elde edilen
sonuglar ve literatiirdeki benzer ¢alismalara ait
bulgularla karsilastirilmasi sunulmustur.
Makalenin tartisma ve sonug boéliimii Béliim 5’te
sunulmustur.

2. Literatiir Taramasi

Son yillarda glokom hastaliginin teshisi igin
derin 6grenme tabanli yontemleri Oneren
calismalar yapilmaktadir ancak sinirl sayidadir.
Glokom tanisi i¢in derin 6grenme modellerini
kullanan ¢alismalar iki tiire ayrilabilir.

Birinci tiirde yapilan ¢alismalar glokom tanisini
dogrudan derin 6grenme modellerini kullanarak
gergeklestirir. Chen ve arkadaslari glokom tanisi
icin alt1 katmanlh bir evrisimli sinir ag1 yapisi
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kullanmis ve 6nerdikleri modeli ORIGA ve SCES
veri setleri tlizerinde test etmislerdir [4].
Raghavendra ve arkadaslari glokomun tanisi igin
derin Ogrenme temelli yeni bir model
gelistirmistir. Gelistirilen model dijital fundus
gorintilerinden o6zellik ¢ikarimi icin on sekiz
katmanli bir evrisimli sinir agr kullanmistir.
Daha sonra elde ettikleri bu o6zellikleri test
asamasinda normal ve glokom olarak
siniflandirmislardir.  Gelistirilen bu model
%98.13 'liik bir dogruluk orani elde etmistir [5].
Bir baska calismada Chai ve arkadaslari glokom
tanist icin ¢ok bransh bir sinir agl modeli
énermislerdir. Onerilen modelin ayn1 anda hem
gorintiilerin ¢ok fazla bilgi iceren 6nemli
alanlarini otomatik olarak ayirt edebildigini hem
de goriintiiden gizli 6zellikleri ¢ikarabildigini
bildirmiglerdir. Onerilen modeli gercek veri
setleri tzerinde test ettiklerinde 0,9151’lik bir
basar1 elde etmislerdir [6]. Fu ve arkadaslari
otomatik glokom tanisi icin farkli ESA’lari
birlestiren yeni bir topluluk ag1 Onermistir.
Onerdikleri modeli ORIGA veri setinde bulunan
goriintiilerle egitmis SCES ve SINDI veri setleri
lizerinde test etmislerdir. Onerilen modelin
diger algoritmalardan daha iyi bir performans
gosterdigini bildirmislerdir [7]. Li ve arkadaslar1
glokom tespiti i¢in oncelikle biiyiik 6lcekli bir
veri seti olusturmus daha sonra dikkat temelli
bir model gelistirerek evrisimli sinir aglariyla
birlestirmistir. Deneysel sonug¢larda 6nerdikleri
modelin glokomun dogru tespitini 6nemli 6l¢lide
artirdigin1  bildirmislerdir [8]. Bir bagka
calismada Christopher  ve  arkadaslan
glokomat6z optik ndropati (GON) tanisi igin
derin 0grenme algoritmalarindan ResNet,
VGG16 ve Inception-v3 modellerini kullanarak
transfer O6grenmesinin etkisini
degerlendirmislerdir. GON hastaligin1 saghkl
gozlerden ayirmada en iyi modelin 0.91 AUC ile
Resnet50 modeli oldugunu bildirmislerdir [9].
Bajwa et al. glokom tespiti i¢in dncelikle retinal
fundus goriintiisiinden optik diski saptayan ve
daha sonra onu saglikli veya glokomatoz olarak
siniflandiran iki agamali bir ¢ergeve 6nermistir.
Onerilen modeli Glokom smiflandirmasi igin
halka acik bir veri seti olan ORIGA veri seti
tizerinde degerlendirmisler ve 0.874 AUC
degerine ulastiklarini bildirmislerdir [10]. Lee ve
arkadaslari, glokomu saptamak i¢in spektral
alanh optik koherens tomografisi
kullanmuslardir. Onerdikleri Neural Architecture
Search (NASNet) mimarisinin 0,990 AUC, % 94,7
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duyarhilik ve % 100 6zgiillik ile glokomu teshis
edebildigini bildirdiler [11].

Literatiirde yapilan ikinci ¢alisma tiirii derin
0grenme modellerini bdéliitlere ayirmak icin
kullanmaktadir.  Bisneto ve  arkadaslari
glokomun otomatik tespiti icin boliitleme temelli
cekismeli iiretici aglar kullanmistir. Onerilen
yontem RIM-ONE ve Drishti-GS gibi halka acik
veri setleri lizerinde degerlendirilmis ve 100%
dogruluk elde etmistir [12]. Bir baska calismada
Shankaranarayana ve arkadaslar1 optik disk
boliitleme i¢in bir derin 6grenme modeli
onermistir. RIM-ONE veri seti lizerinde yapmis
olduklari testler neticesinde 6nerilen yontemin
en gelismis yontemlerden daha iyi sonuglar elde
etigini bildirmislerdir [13]. Zilly ve arkadaslar1
optik disk boliitlemesi i¢in topluluk 6grenme
tabanl evrisimli sinir ag1 mimarilerini kullanan
yeni bir model gelistirmistir. Onerilen modeli
DRISHTI-GS veri seti lizerinde test etmisler ve
mevcut yontemlerden daha iyi bir performans
gosterdigini bildirmislerdir [14].

3. Materyal ve Metot

Bu béliimde c¢alismada kullanilan veri seti ve
yontemler hakkinda detayl bilgi verilmistir.

3.1. Veri seti
Bu c¢alismada Li ve arkadaslar1 tarafindan

olusturulan biiyiik o6lgekli bir veri seti
kullanilmistir [8].

a) b)

Sekil 1. Ornek fundus gériintiileri a) Normal
b) Glokom
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Veri seti Beijing Tongren Hastanesinden elde
edilen 2392 glokom ve 3432 normal olmak tizere
5824 fundus goriintisi icermektedir. Ancak bu
calismada 4854 fundus goriintiisi iceren ve
yalnizca arastirmacilar ile paylasilan birinci
boliimii kullanilmistir. Bu boliimde ise 1711
glokom ve 3143 normal goriintii bulunmaktadir.
Veri setindeki her bir fundus goriintiisiiniin
pozitif veya negatif olarak etiketlenmesi
alaninda uzman hekimler tarafindan yapilmistir.
Veri setine ait 6rnek fundus goriintiileri Sekil
1’de gosterilmektedir.

3.2. Yontem

Bu ¢alismada VGG16, Inception-V3, EfficientNet,
DenseNet, ResNet50 ve MobileNet gibi ¢ok

gelismis  evrisimli sinir ag1  mimarileri
kullanilmigtir.
VGG16 modeli, Simonyan ve Zisserman

tarafindan ESA modelini temel alarak gelistirilen
bir mimaridir [15]. 2014 yilinda yapilan
ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC- 2014) yarismasini % 92,7
dogruluk puani ile kazanmistir. VGG16 modeli
224x224 RGB giris katmanmna sahip, 13
konvoliisyon, 3 tam bagli katman olmak {izere
toplamda 16 katmandan olusmaktadir. VGG16,
giris  gorilintiilerini maksimum havuzlama
katmanlar1 boyunca kiigtiltiir. Ayrica, model 138
milyon parametreden olusmaktadir. Modelin
derinliginin o6nceki diger ESA modelleriyle
karsilastirlldiginda  daha  derin  oldugu
diistiniiliirse, bu kadar bilyiik bir modelin
egitilmesi uzun bir siire almaktadir.

Google tarafindan gelistirilen Inception-V3
mimarisi Derin Ogrenme Evrisimli Mimariler
serisinin liglinci stiriimiidir [16]. Inception-V3,
gorintli siniflandirma alaninda kullanilan en
gelismis mimarilerden biridir. Bu mimari, birden
fazla farkli boyuttaki evrisimli filtreyi yeni bir
filtrede birlestiren bir baslangic modeli
onermektedir. Bu tiir bir tasarim egitilecek
parametre sayisini azaltir ve bdylece hesaplama
karmagikligini da azaltir. Model, evrisim,
ortalama havuzlama, maksimum havuzlama ve
tam baglantii katmanlar iceren simetrik ve
asimetrik yap1 taglarindan olugsur. Son katmanda
Softmax fonksiyonu bulunan Inception-V3
mimarisi toplamda 42 katmandan olusur ve
giriste 299x299 piksel boyutlarinda goriintii alir.

ImageNet siniflandirma probleminde 66M
parametre hesaplama yiikii ile %84.4'lik
dogruluga ulasan EfficientNet modeli, bir grup
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evrisimli sinir ag1 modeli olarak diisiiniilebilir.
EfficientNet grubu BO0-B7 arasinda 8 tane
modelden olusur ve model numarasi biiyiidiikce
hesaplanan parametre sayisi ¢ok fazla artmaz
iken ve dogruluk dikkat ¢ekici sekilde artar [17].
Derin 6grenme mimarilerinde amag¢ daha kii¢iik
modeller ile daha verimli yaklasimlar ortaya
koymaktir. EfficientNet modeli, diger gelismis
modellerden farkli olarak, modeli kiigiiltmeye
calisirken derinlik, genislik ve ¢oziiniirlik
acisindan Olgekleme yaparak daha verimli
sonuclar iiretir. Bilesik 6lcekleme yontemindeki
ilk adim, sabit bir kaynak kisitlamas:1 altinda
temel agin farkll o6lgeklendirme boyutlar
arasindaki iligskiyi bulmak i¢in bir 1zgara(grid)
arama algoritmas1 kullanmaktadir. Bu sayede
derinlik, genislik ve ¢oziiniirlitk boyutlar1 i¢in
uygun bir 6lgcekleme katsayisi tespit edilir. Daha
sonra bu katsayilar temel ag1 istenen hedef aga
o6lceklemek i¢in uygulanir.

Sinir aglar egitilirken konvoliisyon ve alt-
ornekleme  islemleri  nedeniyle  6zellik
haritalarinda azalma meydana gelmektedir. Ayni
zamanda katmanlar arasi gecislerde gorinti
ozelliginde kayiplar olmaktadir. Goriintii 6zellik
bilgilerinin daha etkili kullanilmas1 icin Huang
tarafindan DenseNet sistemi gelistirilmistir [18].
Yapilan sistemde her bir katman diger
katmanlara ileri beslemeli bir sekilde
baglanmistir. Bu sayede herhangi bir 1 katmani
kendinden onceki biitiin katmanlara ait 6zellik
bilgisine erisebilmektedir.

2015 yilinda yapilan ILSVRC-2015 yarismasini
kazanan ResNet mimarisi, kimlik haritalarin ve
dogrusal olmayan c¢oklu katman problemini
¢dzmek i¢in dnerilen bir mimaridir [19]. Resnet
mimarisi birka¢ kalint1 bloklarindan olusur. Bu
mimari, VGG16 benzeri 3x3 filtreler kullanir ve
giriste 224x224 piksellik goriintii alir.

MobileNet mimarisi 2017 yilinda 6nerilmistir
[20]. MobileNet, esas olarak Google tarafindan
mobil yerlesik terminallerin uygulanamayacagi
sorununu ¢ézmek icin dnerilen hafif bir derin
sinir agidir. MobileNetV1 Ag tasarimi, hafif bir
derin sinir ag1 olusturmak icin derinden
ayrilabilir bir evrisim kullanan modern bir
mimariye dayanmaktadir. Arastirma yoni
model sikistirmas1 yoniindedir ve ana fikri,
evrisim ¢ekirdeginin ustaca ayrismasidir.
Optimizasyon gecikmesini dikkate alarak ag
parametrelerini etkili bir sekilde azaltabilir.

3.3. Degerlendirme Kriterleri

Bu ¢alismada ikili siniflandirma yapilmistir ve
kullanilan modellerin performanslar1 Dogruluk,
Duyarliik, Ozgiillik ve Kesinlik gibi farkl
metrikler  kullanilarak  degerlendirilmistir.
Esitlik 1-4’te verilen bu metrikler karsithk
matrisinde elde edilen Dogru Pozitif (DP), Dogru
Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif
(YN) gibi degerler kullanilarak hesaplanir.
Burada DP, dogru olarak tahmin edilen ve
gercekte de dogru olan degerleri; DN ise dogru
tahmin edilen ancak gercekte yanlis olan
degerleri, YP, yanlis olarak tahmin edilen ancak
gercekte dogru olan degerleri; YN ise yanlis
olarak tahmin edilen ve gercekte de yanlis olan
degerleri ifade eder.

— (DP + DN) .

OBTURE = (DP +YP + DN + YN) M

Duyariitk = —2 )

WA = bp YN

) DN

— 3

Ozgiilliik DN TP 3)

Kesinlik = —= (4)
DP+YP

Bu calismada ayrica siniflandirma basarisini
degerlendirmek icin popiiler metriklerden bir
baskasi (AUC-ROC) egrisi de kullanilmistir. islem
Karakteristik (Receiver Operating
Characteristic) Egrisi, farkli esik degerleri i¢in
hesaplanan, dikey eksen tiizerinde dogru
pozitiflik (duyarlilik) ve yatay eksen ilizerinde
yanlis pozitiflik (1- 6zgilliikk) oranlarinin yer
aldig1 bir grafiktir. ROC egrisinin altinda kalan
alan Area Under Curve (AUC) olarak ifade edilir.
AUC ne kadar biyiik ise, hastaligin tahmin
edilmesinde kullanilan modelin, o kadar iyi bir
model oldugunu gosterir.

4. Bulgular

Bu calismada Li ve arkadaslarn1 tarafindan
olusturulan normal sinifa ait 3143 ve glokom
sinifina ait 1711 resim kullanilmistir. Deneysel
calismalar NVIDIA T80 GPU grafik karti, Intel (R)
Xeon (R) 2.00 GHz CPU ve 12GB bellek ile
donatilmis Google Cloud ortaminda
gerceklestirilmistir. Modellere ait tiim kodlar,
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Tensorflow yapisini kullanan Python dilinde
yazilmis Keras Kiitiiphanesi ile gelistirilmistir.
https: //github.com/mrtucar/glokomtespiti
adresinden kodlara erisilebilir.

Calismada kullanilan veri seti dnce %80 egitim
ve %20 test olarak ayrilmistir. Daha sonra egitim
veri setinin %10’u dogrulama i¢in kullanilmistir.
Egitim ve dogrulama verileri sadece modelin
egitimi ve uyumu i¢in kullanilirken test seti,
modelin daha o6nce gormedigi goriintiler
tizerindeki tahmin performansini
degerlendirmek icin kullanilmistir. Bu oranlara
gore her bir veri kiimesinde kullanilan gériintii
sayisl Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Gorintiilerin egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmis hali.

Egitim Dogrulama Test Toplam

3494 389 971 4854

Bu calismada kullanilan veri setinde 500x500
olan goriintiller her bir model i¢cin yeniden
boyutlandirilmis ve standardize edilmistir. Tim
modellerin egitimi transfer O6grenimi ile
gerceklestirilmis ve optimize edici olarak Adam,
loss fonksiyonu olarak ¢apraz entropi
kullanilmistir. Her bir model i¢in egitim 50
adimda gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde
her adim sonrasinda dogrulama verileri ile
modelin basarisi hesaplanmis ve asir1 6grenmeyi
engellemek icin en diisiik dogrulama hata
oranina sahip model agirligi saklanarak test icin
kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda kullanilan

Tablo 3. Modellere ait sonuglar.

modellere ait ana parametreler Tablo 2'deki
gibidir.

Tablo 2. Modellere ait ana parametreler.

Model Ad1 Giris Mini Ogrenme
boyutu Topluluk Orani
Degeri
VGG16 224x224x3 64 0.00005
InceptionV3 299x299x3 32 0.001
EfficientNet 224x224x3 32 0.00005
DenseNet 224x224x3 16 0.00005
ResNet50 224x224x3 32 0.001
MobileNet 224x224x3 64 0.00005

Tiim modellerin test veri setinde elde ettigi
dogruluk, duyarhlik, ozgillik ve kesinlik
degerleri ile toplam egitim stireleri Tablo 3’ te
verilmistir. Tablo 3’te gorildigi lzere tim
modeller birbirine olduk¢a yakin dogruluk
degerleri elde etmistir. En ytliksek dogruluk
degerini %96.19 ile DenseNet modeli; en diisiik
dogruluk degerini ise %92.79 ile MobileNet
modeli saglamistir. Egitim siiresine bakildiginda
MobileNet modeli en diisiik egitim siiresine
sahip model olurken VGG16 modelinin egitimi
en uzun slrede tamamlanmistir. En basarili
sonucu veren DenseNET modelinin ise egitim
siiresinin 4293 saniye oldugu goriilmektedir.

Toplam egitim

Dogruluk  Duyarhlik  Ozgillik  Kesinlik siiresi (saniye)
VGG16 95.98 95.97 95.97 95.33 7067
InceptionV3 95.06 94.98 94.98 94.30 3961
EfficientNet 95.37 94.76 94.76 95.06 2995
DenseNet 96.19 96.06 96.06 95.64 4293
ResNet50 94.44 9391 93.91 93.91 3492
MobileNet 92.79 92.90 92.90 91.68 1692
Modellerin performanslarini degerlendirmek  edilmistir. Her bir model i¢in elde edilen karsitlik

icin karsitlik matrisleri (confusion matrix) elde
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matrisleri Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Modellere ait karsitlik matrisler

Deneysel calismalar ile elde edilen sonuglar
DenseNet mimarisinin  tiim  performans
metriklerinde en yiiksek degerleri irettigini
gostermistir. Sekil 3 tiim modeller i¢in test veri
setinde elde edilen dogruluklar1 géstermektedir.

Tim modellerin egitimi sirasinda, egitim ve
dogrulama kiimelerinde elde edilen dogruluk ve
hata egrileri Sekil 4'te verilmistir.

Accuracy
0.97
05.98% 96.19%
0.96 95.37%
95.06%
0.95 94.44%
0.94
093 92.79%
0.91
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S & & 4 o S
\é’ Q/‘{\\O OQJ @0

Sekil 3. Modellere ait dogruluk degerleri
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Sekil 4. Egitim ve dogrulama kiimelerine ait dogruluk ve hata degerleri

Calismada kullanilan tiim modellerin basarisi
ayrica (AUC-ROC) egrileri ile de
degerlendirilmistir. ROC egrisi ve AUC degerleri
Sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5. Modellere ait ROC egrisi ve AUC degeri

5. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada fundus goériintiilerinden glokom
vakalarimin otomatik tespiti ve siniflandirilmasi
icin cesitli ESA mimarileri kullanilmistir.
Yontemin basarisini karsilastirmak icin, glokom
tanisinda derin 6grenme yontemleri kullanan
onceki calismalara ait ydntem, veri sayisi ve
basar1 orani Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4’ten goriilecegi lizere glokom ve normal
gorintiilerin ikili siniflandirilmasinda halka agik

bazi veri setleri kullanilarak ¢alismalar yapildigi
ancak bu veri setlerinde glokom hastalarina ait
gorlntiilerin sinirll oldugu tespit edilmistir.
Yapilan bazi ¢alismalarda c¢esitli veri setleri

birlestirilerek siniflandirma yapildigi
gorilmiistir. ESA  modellerinin dogru
siniflandirma  yapabilmesinde  veri  seti
biyiikliigi ©6nemli bir parametredir. Bu
calismada olduk¢a biiyiik bir veri setine ait
gorintiilerin kullanilmasinin calismanin
basarisim1  artirdigt  gorilmistiir. Calisma

sonucunda DenseNet mimarisi ile elde edilen
%96.19’luk dogruluk orani oldukga yiiksek bir
degere sahiptir. Bunun yani sira ¢alismada
onerilen ¢6ziim yaklasimi literatiirde ayni veri
setini kullanan Li ve dig.[8] tarafindan
gelistirilen model ile karsilastirildiginda,
birbirine ¢ok yakin sonuglar elde edildigi
gorilmektedir. Genel olarak modelin, goz
doktorlarinin klinik tanilarini kontrol etmelerine
yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir.

Gelecek calismalarda, yeni bir derin 6grenme
modeli gelistirilerek  glokom hastaliginin
tespitinde daha basarili sonuglar elde edilmesi
amagclanmaktadir.
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Tablo 4. Onceki calismalara ait sonuglar.

Yazar Yontem Veri Seti Veri Basar1
sayis1  Orani (%)

Chen ve dig. [4] ESA ORIGA ve SCES veri setleri 1676 88,70

Raghavendrave dig. [5] 18 katmanli ESA Kasturba Medikal Kolejinden 1426 98.13
elde edilen 6zel veri seti

Chai ve dig. [6] Cok brangli siniragi ~ Ozel veri seti 2554 91.51

Fuve dig. [7] Topluluk ORIGA(Egitim veri seti) SCES ve 650 84.29

O0grenmesi SINDI (Test Veri Seti)

Li ve dig. [8] Dikkat temelli ESA Beijing Tangren Hastanesinden 5824 95.30
elde edilen 6zel veri seti

Bu ¢calisma ESA (DenseNet) Li ve dig. [8] tarafindan 4854 96.19
olusturulan veri seti

TeseKkKiir [6] Y. Chai, H. Liu, and J. Xu, “Glaucoma diagnosis

Yazar, glokom ve normal fundus goriintiilerini iceren
blyiik olcekli veri setine erisim izni icin Li ve
arkadaslarina tesekkiir eder.
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