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Goz sagligi, onemli bir halk sagligi konusudur ve g6z hastaliklari diinya ¢apinda ciddi saglik sorunlarina
neden olmaktadir. G6z hastaliklari, gérme yetenegini etkileyebilen ve yasam kalitesini onemli 6l¢iide
azaltabilen gesitli saglik sorunlaridir. Bunlar arasinda normal goz saghigi, glukom, diyabetik retinopati ve
katarakt 6nemli yer tutmaktadir. Bu hastaliklarin erken taninmast ve uygun tedavi yontemlerinin
uygulanmasi, g6z sagliginin korunmasi ve gérme kayiplarinin en aza indirilmesi agisindan hayati 6neme
sahiptir. Son donemlerde, g6z hastaliklarinin teshisi igin yapay zeka tekniklerinin kullanimu
yaygmlasmaktadir. Bu teknikler, goriintii analizi ve derin 6grenme gibi ileri algoritmalart icerir ve
hastaliklarin erken teshisi ve tedavisi i¢cin Oonemli bir ara¢ haline gelmektedir. Bu ¢aligmada, goz
hastaliklarmnin fundus gériintiilerinden dogru teshis edilmesi i¢in derin 6grenme ve Ozellik segimi
yontemlerinin kombinasyonu yoluyla metasezgisel yontemlerle optimize edilmis bir metodoloji
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, dort sinifl1 bir veri setinden elde edilen goriintiiler tizerinde 6zellik ¢ikarimi
icin onceden egitilmis derin Ogrenme mimarileri olan ResNet101, DenseNet201 ve DarkNet53
kullanilmistir. Bu mimarilerden elde edilen Ozellikler birlestirilerek bir hibrit 6zellik havuzu
olusturulmustur. Olusturulan bu havuz, goriintiilerin daha etkili bir sekilde temsil edilmesini saglamak i¢in
kullanilmistir. Elde edilen 6zelliklerin iginden dnemsiz olanlari elemek igin metasezgisel bir optimizasyon
yontemi olan pargacik siiri optimizasyonu (PSO) kullanilmugtir. Goriintiilerin siniflandirilmast igin
makine Ogrenmesi yontemlerinden olan destek vektor makinesi (SVM) tercih edilmistir. SVM’nin
performansimni artirmak amaciyla, hiperparametrelerin segimi ig¢in Bayesian optimizasyon yontemi
kullanilmistir. Bu optimizasyon teknigi, SVM’nin daha iyi bir sekilde ayarlanmasina ve veri setine uyum
saglamasina yardimci olmustur. Deneysel ¢alismalarin sonuglarma gore, smiflandirma dogrulugu %93.8
olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, énerilen yontemin gz hastaliklarinin tespitinde etkili bir arag¢ olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu ¢alisma, yapay zeka tekniklerinin tibbi goriintiileme alaninda
onemli bir rol oynayabilecegini ve goz hastaliklarinin erken teshisinde kullanilabilecek potansiyel bir arag
oldugunu vurgulamaktadir.
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* Sorumlu Yazar

Eye health is a significant public health concern, and eye diseases pose serious health problems worldwide.
Eye diseases encompass various health issues that can affect vision and significantly reduce quality of life.
Among these, normal eye health, glaucoma, diabetic retinopathy, and cataracts hold significant
importance. Early detection of these diseases and the application of appropriate treatment methods are
vital for preserving eye health and minimizing vision loss. In recent years, the use of artificial intelligence
techniques for diagnosing eye diseases has become increasingly widespread. These techniques involve
advanced algorithms such as image analysis and deep learning, becoming crucial tools for early diagnosis
and treatment of diseases. In this study, a methodology optimized through metaheuristic methods was
developed for accurately diagnosing eye diseases from fundus images using a combination of deep
learning and feature selection techniques. Pre-trained deep learning architectures, including ResNet101,
DenseNet201, and DarkNet53, were utilized for feature extraction from images obtained from a four-class
dataset. The features obtained from these architectures were merged to create a hybrid feature pool,
enhancing the effective representation of images. Particle swarm optimization (PSO), a metaheuristic
optimization method, was employed to eliminate insignificant features from the obtained features. Support
vector machine (SVM), one of the machine learning methods, was chosen for image classification.
Bayesian optimization was utilized for hyperparameter selection to enhance SVM performance, aiding in
its better adjustment and adaptation to the dataset. According to the results of experimental studies, a
classification accuracy of 93.8% was achieved. These findings demonstrate that the proposed method can
be effectively utilized as a tool for detecting eye diseases. This study highlights the potential of artificial
intelligence techniques in medical imaging and emphasizes their role in early diagnosis of eye diseases.
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Giris

Retina, gdz anatomisinin temel bir bilesenidir ve gdziin arka
kisminda bulunan 1s18a duyarli bir tabakadir. Retina, goz
icine giren 15181 algilayarak, dis diinyadan gelen goriintiileri
sinir sinyallerine doniistiirmek iizere 6zel olarak adapte
olmustur. Bu islem, gorsel bilgilerin beyin tarafindan
islenmesi ve yorumlanmasi i¢in temel bir adimdir. Retinanin
gorevi, aldig1 151k sinyallerini optik sinir lifleri araciligiyla
beyindeki optik kortekse iletmektir. Optik korteks, bu
sinyalleri isleyerek nesneleri tanimamiza ve ¢evremizi
anlamamiza yardimci olur. Bunun igin, retina sagligi gorsel
algimizin temelini olugturur ve goérme yetenegimizin
korunmasi i¢in hayati 6neme sahiptir [1].

Erken teshis edilmemis olan goz hastaliklari, retinada kalict
hasarlara neden olabilir ve bu durum geri doniisii olmayan
gorme kaybina yol acabilir. Bu nedenle, géz sagligini
korumak ve gérme yetenegini siirdiirmek igin hastaliklarin
erken asamada tespit edilmesi kritik 6neme sahiptir. Erken
teshisin saglanmasi, uygun tedavi yontemlerinin zamaninda
uygulanmasini saglayarak gorme kaybinin 6nlenmesine veya
en aza indirilmesine yardimci olmaktadir. G6z hastaliklarinin
belirtilerini ihmal etmemek ve diizenli g6z muayeneleri
yapmak, saglikli bir gérme yasami i¢in 6nemli adimlardir [2,
3]

G0z hastaliklarinin teshisinde kullanilan teknikler arasinda,
retina goriintiilerinin analiz edilmesine odaklanan birkag
yaygin yontem bulunmaktadir. Bunlarin baginda, "color
fundus photography” (CFP) gelmektedir. CFP, retina
tabakasinin renkli goriintiilerini olusturmak i¢in kullanilan bir
yontemdir ve g6z sagligina iliskin birgok detayi ortaya
¢ikarabilir. Bunun yani sira, optik koherens tomografi (OCT)
gibi bir bagka teknik de yaygin olarak kullanilmaktadir. OCT,
g6z dokularinin yiiksek ¢oziiniirliikli kesitsel goriintiilerini
iiretir ve retina tabakasimdaki yapisal degisiklikleri incelemek
i¢in etkili bir aragtir. Bu teknikler, g6z hastaliklarinin erken
teshisinde ve tedavisinde 6nemli bir rol oynamaktadir, ¢iinkii
hastaliklarn belirtileri ve ilerlemesi hakkinda degerli bilgiler
saglarlar [4].

Goz, yaklagik 23mm c¢apinda, kiire seklinde bir yapiya
sahiptir ve digtan i¢e dogru sirastyla sert tabaka, damar tabaka
ve sinir tabakasi olmak {izere ii¢ katmandan olugmaktadir. Bu
ii¢c katmanin 6nde olusturdugu bazi énemli yapilar arasinda
kornea, lens, iris, pupil ve 6n kamaradir. Lens, 60'l1 yaglardan
sonra saydamligin1 kaybederek opaklagmaya baslamaktadir.
Lens, irisin arkasinda yer alir ve géze giren 15181n retinadaki
alict  hiicrelere odaklanmasini  saglamaktadir. Lensin
opaklagmasi ve 151k gegirgenliginin azalmasi, retinadaki alici
hiicrelere yeterli miktarda goriintii ulagmasinmi engeller ve
sonug olarak gorme yeteneginde azalmaya neden olmaktadir

(5]

Katarakt, diyabetik retinopati ve glokom gibi g6z hastaliklari,
gorme saghgmi ciddi sekilde etkileyebilen ve yasam
kalitesini olumsuz yonde etkileyebilen yaygm saglk
sorunlaridir.

Katarakt, diinya ¢apinda korliigiin 6nde gelen nedenlerinden
biridir. 1990'h yillarda, Diinya Saglik Orgiitii'niin verilerine
gore, korliigiin %43'linde kataraktin etkili oldugu tespit
edilmistir, bu da 45 milyon kor insanin yasadigi anlamina
gelmektedir. Korliik, iyi goren gozde 10/200'den daha az
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gorme olarak tanimlanmaktadir, yani 3/60'tan az. Her y1l 5 ila
10 milyon arasinda yeni katarakt vakasi tespit edilmektedir.
Katarakt gelisiminde yas en belirgin faktordiir ancak ik,
yiiksek irtifa, diyabet, beslenme aligkanliklari, ilag kullanima,
kardiyovaskiiler hastaliklar ve uzun siireli gilines 1s18ina
maruz kalma gibi diger faktorler de rol oynamaktadir [6].
Katarakt, korliigiin en yaygin nedeni oldugundan, katarakt
cerrahisinin tek etkili tedavi yontemi oldugu vurgulanarak bu
hastaligin tedavisine verilen Onemin biiyiikliigii daha iyi
anlasilabilir [7].

Diabetes Mellitus (DM), viicudun yeterli miktarda insiilin
iiretemedigi veya iirettigi insiilin hormonunu etkili bir sekilde
kullanamadigt durumlarda ortaya ¢ikan, diinya c¢apinda
yaygin goriilen kronik bir hastaliktir [8]. DM su anda yaklasik
450 milyon insanmi etkilemektedir [9]. Uluslararasi Diyabet
Federasyonu'na (IDF) gére DM'nin 2030 yilina kadar
yaklasik %8 oraninda artmasi beklenmektedir [10]. 2040
yilina gelindiginde DM hasta sayisinin yaklagik 600 milyona
ulagsmast ve bunlarin yaklasgik 200 milyonuna diyabetik
retinopati (DR) tanist konmasi beklenmektedir [11,12].
Diyabetin bir komplikasyonu olarak DR, degisen diizeylerde
gorme bozukluguyla birlikte gérme kaybina ve korliige yol
acabilen bir goz retinasi hastaligidir [13].

Glokom, genellikle optik sinirin kalinlagsmasiyla meydana
gelen bir durumdur ve diinya ¢apmnda yaygin korlik
nedenlerinden biridir [14]. Bu hastalik, optik sinire zarar
vererek geri doniisii olmayan korliige yol agabilir ve kiiresel
olarak korliigiin baslica sebeplerinden biridir. Ancak, durum
erken teshis edilip tedavi edilirse, gérme kayb1 dnlenir veya
en azindan geciktirilir. 2013 yilinda diinya genelinde yaklagik
olarak 64,3 milyon kisinin glokom oldugu tahmin edilerek bu
sayinin 2040 yilinda yaklagik olarak 112 milyona ulagsmasi
beklenmektedir. Bu durum, 40 ila 80 yas arasindaki insanlar
tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olacaktir [15]. Sekil 1°de,
fundus goriintiisi iizerinden g0z hastaliklar1

gorsellestirilmistir.
. . - u
(@) (b) (c) (d)

Sekil 1. Fundus goriintiilerinden (a) Katarakt hastaligi (b)
Diyabetik retinopati hastalig1 (¢) Glokom hastaligi (d)
Normal g6z

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglari
(ESA), tibbi goriintii analizi alaninda yeni ve etkili bir
perspektif sunmaktadir, bu da onlar1 giderek daha popiiler
hale getirmektedir. Bu modeller, ¢esitli tibbi uygulamalarda
kullanilarak énemli sonuglar elde etmektedir. Ornegin, cilt
kanseri smiflandirmasinda derin &grenme yontemlerinin
kullanilmasi, tani siirecini gelistirme ve tedavi planlarini
iyilestirme potansiyeline sahiptir. Ayni sekilde, otizm gibi
karmagik genetik etkilesimlerin degerlendirilmesinde de
derin 6grenme modelleri biiyiik 6nem tagimaktadir. Bunun
yani sira, yogun bakim iinitelerinde hasta izleme ve tahmin
etme gibi kritik gorevlerde de makine 6grenmesi yontemleri
basartyla  uygulanmaktadir. Bu  gelismeler, tibbi
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uygulamalarda derin &grenme ve makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanimmin artmasini tegvik etmektedir. Bu
teknolojilerin daha genis bir sekilde benimsenmesiyle
birlikte, tibbi tan1 ve tedavi siireclerindeki verimliligin ve
dogrulugun artmasi beklenmektedir [16-18].

Bu c¢alisma, Onemli biyolojik etkiye sahip olan goz
hastaliklarini tespit etmek i¢in derin 6grenme gibi yapay
zeka yontemlerini kullanmay1 hedeflemektedir. Bu alanda
yapilan birgok arastirma, literatiirde genis bir sekilde yer
almaktadir. G6z hastaliklarinin erken teshisi ve tedavisi,
gorme sagliginin korunmasi ve korliik riskinin azaltilmasi
acisindan kritik dneme sahiptir. Derin 6grenme gibi yapay
zeka teknikleri, biiylik miktarda veriyi analiz etme ve
karmasik desenleri tanima konusunda dnemli bir potansiyele
sahiptir. Bu nedenle, goz hastaliklarinin tespitinde derin
O6grenme gibi ileri tekniklerin kullanilmasi, teshis siirecini
iyilestirme ve daha etkili tedavi stratejileri gelistirme
potansiyeline sahiptir. Makalemizin literatiire katkilar1 soyle
Ozetlenebilir:

¢ Fundus goriintiilerinden g6z hastaliklarimin etkili ve dogru
teshisi i¢in otomatik bir yontem gelistirilmesi.

e Hastaliklarin farkli 6zelliklerinin &grenilmesi ic¢in 6n-
egitimli modellerin hibrit bir sekilde kullanilmasi.

e Oznitelik boyutunun metasezgisel bir yontem olan PSO ile
indirgenmesi.

e Bayesian yontemi ile hiperparametre optimizasyonu
saglanan SVM siniflandiricisi ile %93.8 dogruluk orani ile
g0z hastaliklarinin siniflandiriimasi.

flgili Cahsmalar

Son yillarda ESA, goz hastaliklarinin tespiti alaninda
aragtirmacilar tarafindan yogun bir sekilde kullanilmistir. Bu
derin 6grenme modelleri, fundus goriintiileri ve diger tibbi
goriintiiler iizerinde yapilan ¢aligmalarda onemli bir rol
oynamaktadir. Goz hastaliklarinin erken teshisinin 6nemi géz
ontine alindiginda, ESA'nin bu alandaki kullanimi biiytik bir
oneme sahiptir. ESA modelleri, fundus goriintiilerindeki
patolojik ozellikleri tanimlama ve smiflandirma konusunda
etkili bir sekilde caligmaktadir. Bu teknolojiler, glokom,
diyabetik retinopati, katarakt ve diger goz hastaliklarinin
teshisinde ve tedavisinde 6nemli bir ara¢ olmuslardir.

Hatanaka ve ekibi, glokom tespiti sirasinda kupa alanmnin zor
tespit edilmesi sorununa odaklanarak, optik disk iizerinde
dikey bir profil kullanarak ¢anak-disk oranmi 6lgmek igin
yeni bir yontem gelistirmislerdir. Onerilen yéntemde, ilk
olarak goriintiilerden kan damarlar temizlenmis ve ardindan
disk kenarmin tespiti igin Canny kenar algilama filtresi
kullanilmigtir. Daha sonra, renkli goriintii verisi iizerinde
kupa-disk orani hesaplanmigtir. Toplamda 79 goriintii
verisinin kullanildig1 bu yéntemde, 25'i glokom vakasi olan
hastalardan elde edilen verilere dayanarak %80 hassasiyet ve
%85 ozgiilliik bagarimi elde edilmistir [19].

Carrillo ve ekibi, Kolombiya'da yaygin goriilen goz tansiyonu
hastaligini ele almig ve bu hastaligin otomatik olarak tespiti
icin yapay zekd tabanli yeni bir hesaplama yontemi
Onermistir. Bu yeni yontem, kupa ve disk boyutu arasindaki
esik degere dayali olarak yapilan yeni 6lglimler sayesinde,
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literatiirdeki diger disk segmentasyon yontemlerine kiyasla
daha yiiksek bir basari elde etmistir. Arastirmanin sonuglarina
gore, yeni yontem glokom tespitinde %88.5 basart
gostermistir [20].

Pratt ve digerleri, ESA’nin DR teshisinde etkili bir
performans sergiledigini gostermektedir. Bu aragtirmalardan
birinde, Kaggle veri bilimi platformunda 8 bin goriintiiyii
iceren bir DR smiflandirmasi yapilmistir. Bu kapsamda, veri
artirma teknikleri kullanilarak MAs, HEMs ve retinal EXs
gibi karmagik DR lezyon &zelliklerini tanimlamak i¢in bir
ESA mimarisi gelistirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar,
5000 dogrulama setinden elde edilen verilerle
degerlendirilmis ve %75 dogruluk ile %95 hassasiyet
degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, ESA tabanli
yaklagimlarin DR teshisinde etkili bir arag olarak
kullanilabilirligini desteklemektedir [21].

Ozbay arastirmasinda, DR asamalarmin otomatik olarak
taninmast i¢in yeni bir ¢ok katmanli mimari kullanilarak aktif
derin Ogrenme (ADL) yontemi kullanmislardir. Bu
yontemde, retinal lezyonlarin tespitini kolaylastirmak icin
oncelikle goriintii, yapay art kolonisi (ABC) algoritmasi
kullanilarak segmente edilmekte ve esik degeri goriintii
histograminin sonuglarma goére belirlenmektedir. Ayrica,
otomatik olarak segmente edilmig retinal 6zelliklerin
¢ikarilmasi i¢in etiketleme verimli bir ESA mimarisi olan
ADL-ESA gelistirilmistir. Bu model, iki asamali bir siirece
sahiptir. Ilk olarak, egitim orneklerinde temel dogruluk
etiketleri kullanilarak basit veya karmasik retinal 6zellikler
ogrenilmekte ve ikinci agsamada, dnemli lezyon 6zelliklerini
ve retinal gorlintii icinde ilgi alanlarmi belirlemek icin
kullanigh maskeler saglanmaktadir. EyePacs veri setine
uygulanan ADL-ESA modeli, 35122 retinal goriintii igeren
veri setinde %99.66 dogruluk, %93.76 ozgiillik, %96.71
duyarlilik ve %94.58 F-6l¢iimii elde etmiglerdir [22].

Asaoka ve arkadaslari, cesitli Ozellikleri tanimlayarak
glokom tespiti i¢in yeni bir derin 6grenme algoritmasinin bir
versiyonunu gelistirmislerdir. Bu 6zellikler arasinda goz i¢in
toplam 52, ortalama ve standart sapma degerleri
bulunmaktadir. Arastirmacilar, smiflandirici olarak derin
sinir  ag1 (FNN) kullanmiglardir. Daha sonra bu
siiflandirictyr rastgele ormanlar, gradyan artirma, destek
vektor makineleri ve sinir aglart gibi diger makine 6grenimi
siniflandiricilart  ile  birlestirmiglerdir. Sonu¢  olarak,
aragtirmacilar glokom tespiti i¢in derin bir topluluk ¢oziimii
sunmuslardir. Derin FNN smiflandiricist kullanarak %92.5
AUC degeri elde etmislerdir [23].

Agalday ve Cmar yaptiklar1 aragtirmada otomatik katarakt
teshisi icin ESA ve derin artik aglar (DRN) gibi siniflandirma
yontemleri kullanilmistir. Veri seti, 5000 hastanin sag ve sol
gozlerine ait renkli fundus fotograflarini icermekte olup,
doktorlarin her hastanin géziine uyguladig: teshislere yonelik
anahtar kelimeleri igermektedir. Bu veri seti, hastalarin 8
farkli etikete gore smiflandirildign ve renkli fundus
gortntiileri  kullanilarak farkli katarakt semptomlarinin
Ozelliklerinin belirlendigi bir yapiya sahiptir. Yapilan
analizler sonucunda, DRN yo6nteminin ESA yo6ntemine
kiyasla daha yiiksek bir dogruluk oranina sahip oldugu tespit
edilmistir. Bu sonug, katarakt teshisinde DRN yonteminin
etkinligini vurgulamaktadir [24].
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Metin ve Karasulu ¢alismalarinda halka agik OCT veri setleri
iizerinde deneyler yapilmislardir. ESA’ya dayali ResNet50 ve
MobileNetV2 modelleri, yiiksek smiflandirma performansi
elde ettikleri i¢in kullanilmigtir. Cesitli retina hastaliklarmin
siniflandirilmasinda  derin  6grenme tabanli mimariler
olusturulmus ve test edilmistir. Deneysel sonuglara gore, her
iki model de dikkate alindiginda ortalama %81 ila %94
makroskopik dogruluk elde edilmistir. Caligmada test edilen
ResNet5s0  ve  MobileNetv2 ~ modellerinin  ortak
degerlendirilmesi sonucunda ortalama F1 puani elde edilmis;
CNV igin 0.75, Drusen igin 0.86, DME i¢in 0.90 ve normal
retina i¢in 0.96 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar
literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirildiginda yiiksek diizeyde
dogruluk elde edildigi goriilmiistiir [25].

Materyal ve Metot

Bu calismada, goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi i¢in geleneksel
olarak kullanilan ESA tabanli DenseNet201, DarkNet53 ve
ResNet101 modelleri, 24 bitlik goriintiiler iizerinde 6zellik
¢ikarma siirecinde birlestirilmistir. Bu hibrit yaklasim, daha
kapsamli ve detayli bir Ozellik setinin elde edilmesini
saglamigtir. Elde edilen bu o6zellikler daha sonra PSO
optimizasyon teknigi kullanilarak islenmis ve Onemsiz
Ozellikler ¢ikarilmistir. Bu adim, siniflandirma performansini
artirmak ve gereksiz bilgi yiikiinii azaltmak i¢in 6nemli bir
adim olmustur.

Sonraki agsamada, g6z hastaliklarinin tespiti icin SVM modeli
Bayesian yontemiyle optimize edilmis ve makine 6grenmesi
siniflandiricilart olarak kullanilmigtir. Bu yontem, SVM’de
kullanilan hiperparametrelerin en uygun olanini se¢gmek igin
kullanilmistir.

Makine dgrenmesi tekniklerinin etkinligini degerlendirmek
icin yapilan siniflandirmalarin test edilmesi dnemlidir. Bu
baglamda, modelin performansmi belirlemek igin bir
karmagiklik matrisi kullanilmigtir. Bu matris daha sonra
dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve F-6lgiitii gibi metriklerin
hesaplanmasinda kullanilmistir. Bu metrikler, modelin
siniflandirma ~ performansini  ayrintih bir  sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Bu boéliimde c¢alismada kullanilan veri seti, DenseNet201,
DarkNet53 ve ResNetl01 ESA mimarileri, PSO, SVM
makine 6grenmesi siniflandirmasi ve Bayesian optimizasyon
yontemi incelenmistir. Arastirmada onerilen yontem Sekil
2’de verilmistir.

Sekil 2. Onerilen metodolojinin akis diyagrami
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Veri Seti

Bu aragtirmada, kamuya agik bir veri kiimesi kullanilmigtir
[26]. 1lgili veri kiimesinde toplamda 4217 adet fundus
goriintiisi  bulunmaktadir. Bu goriintiilerin 1038 tanesi
katarakt hastaligina sahip, 1098 tanesi diyabetik retinopati
hastaligina sahip, 1007 tanesi glokom hastaligina sahip ve
1074 tanesi saglikli gozleri temsil eden goriintiilerdir. Veri
setinde yer alan goriintiiler 512x512 piksel, 24-bit ve renkli
goriintiilerdir.

Arastirmada kullanilan veri seti genis kapsamli bir sekilde
incelenmis ve farkli g6z hastaliklarinin belirlenmesi igin
cesitli siiflar igeren bir yapiya sahiptir. Bu goriintiilerin
renkli olmasi, goriintii isleme algoritmalarinin ve derin
6grenme modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemli bir
ozelliktir. Veri setindeki her sinifa ait yeterli sayida goriintii
olmasi, modelin egitiminde dengeli ve dogru sonuglar elde
etmek acisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Bu zengin
veri kiimesi, arastirmanin giivenilirligini ve etkinligini
artirmistir. Aragtirmada kullanilan veri setinin etiket siitununa
gore dagilimi Sekil 3’te gosterilmistir.
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Sekil 3. Veri setinin etiket siitununa gore dagilimi

Ozellik Cikarim

ESA mimarisi gelistirmek olduk¢a zaman alict ve kaynak
gerektiren bir siiregtir. Bu siire¢, genis miktarda veri
toplamayr ve karmagitk model optimizasyonlarini
icermektedir. Ancak, onceden egitilmis ESA modellerinin
transfer 6grenimi i¢in kullanilmasi, daha hizli ve verimli
sonuclar elde etmeyi miimkiin kilmaktadir. MobilNet,
ResNet101, DarkNet53, VGG16, DenseNet201 ve
GoogleNet gibi popiiler dnceden egitilmis modeller, transfer
Ogrenimi i¢in tercih edilen modeller arasindadir.

Bu arastirmada, ImageNet veri setinden dnceden egitilmis
agirliklar  kullanilarak  DenseNet201, DarkNet53 ve
ResNet101 gibi modeller ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu
yaklasimla, mevcut modellerin gorsel 6zelliklerini 6grenme
yetenekleri, hedef gorevde daha iyi performans elde etmek
icin kullanmlmigtir. Agirlik transferi sayesinde, mevcut
modelin 6grendigi genel desenler hedef gorevde de etkili
sekilde kullanilarak daha hizli ve verimli bir 6grenme siireci
saglanmigtir.

Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

ESA, bilgisayarli gorii ve goriintii isleme alanlarinda yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir, dzellikle goriintii igeren
verilerin smiflandirilmasi gibi birgok alanda etkilidir. Yapay
Sinir Ag1 (Artificial Neural Network, YSA- ANN) tabanl
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olan ESA, klasik sinir aglarindan farklidir; ¢iinkii evrigim
islemleri, otomatik 6znitelik elde etme ve gesitli soyutlama
islemleri  yapabilen katmanlardan olugmaktadir. Bu
katmanlar, dzniteliklerin ¢ikarilmasi ve soyutlama iglemleri
icin gerekli bilgiyi saglarlar [27]. Goriintii islemede 6nceki
yontemler, goriintiilerden 6zellik ¢ikarmak icin ayri bir siireg
gerektirmektedir. Ancak derin O6grenme bu ihtiyact
coezmektedir. Ciinkii ag egitimi sirasinda 6zellik ¢ikarimint
otomatik olarak gerceklestirmektedir.

Derin 6grenme, her katmanin bir dnceki katmanin ¢iktisini
girdi olarak aldig1, katmanlar arasinda sirali bir yapiya sahip
olan bir makine dgrenme algoritmasidir. Ogrenme siireci
denetlenebilir, denetlenebilir veya yar1 denetlenebilir. LeCun
ve ekibinin tanimina gore derin 6grenme, bir temsili 6grenme
yontemi olarak degerlendiriliyor [28]. Temsil 6grenme
algoritmalari, verileri en uygun sekilde temsil edecek sekilde

optimize ederler [29]. Sekil 4’te ESA’nin yapist

goriilmektedir.

Kanama ve ddeme
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Sunflandirma
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Sekil 4. ESA mimarisi

DenseNet Mimarisi

DenseNet modelleri, diger ESA yapilarindan onemli bir
sekilde farklilik gostermektedir. Bu fark, yogun bloktaki her
katmanin, o bloktaki tiim 6nceki katmanlardan girdi almasi
ve kendi 6zellik haritasini sonraki katmanlara iletmesidir. Bu
Ozellik, bilgi akisini etkili bir sekilde artirarak daha derin ve
genis model yapismin olusturulmasina olanak tanimaktadir.
Bu yapi, agin her katmaninin daha 6nceki katmanlardan gelen
bilgiyi dogrudan kullanabilmesini saglayarak 0grenme
siirecini iyilestirerek agin genel basarimini artirmaktadir [30].
Sekil 5°te DenseNet201 modeli gosterilmistir.
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Sekil 5. ESA mimarilerinden Densenet201 modeli

Bu c¢aligmada, ESA mimarisinde, Onceden egitilmis
DenseNet201 modeli kullanilarak toplamda 4217 goriintiiden
elde edilen 1000 6znitelikli bir ¢ikt1 elde edilmistir.

ResNet101 Mimarisi

ResNet-101, gorsel olarak Sekil 6’da tasvir edilen bir
evrisimli sinir agidir ve toplamda 101 katmandan
olusmaktadir. Bu ag, 1 milyondan fazla goriintilyii igeren
ImageNet veri tabaninda onceden egitilmistir. Egitim
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stirecinde, bu veri seti lizerinde bilgisayarlar, yazicilar, gesitli
hayvan tiirleri ve daha fazlasi gibi 1000'den fazla farkli sinifi
tanima yetenegine sahip olacak sekilde egitilmistir.
ResNetl01 modeli, 224x224 piksel ¢oziiniirliigiindeki
goriintiileri giris olarak kabul etmektedir. Bu boyut, girdi
olarak alinan goriintiilerin standart ¢6ziiniirliigiinii temsil eder
ve agin goriintii verilerini islemesi ve smiflandirmast icin
yeterli detayr saglar. ResNetl01, derin ag mimarisi ve
onceden egitilmis biiyiik bir veri tabaniyla genis bir 6l¢ekte

siniflandirma gorevlerini basarili bir sekilde
gergeklestirebilme kapasitesine sahiptir [31].
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Sekil 6. ESA mimarilerinden ResNet101 modeli

Bu arastirmada, ESA mimarisi kullanilarak, o6nceden
egitilmis ResNet1l01 modeli {izerinde 4217 goriintiden
olusan veri seti kullanilarak 1000 Oznitelikli bir ¢kt
tiretilmistir. Bu siiregte, ResNetl01 modeli iizerindeki
ozellik ¢ikarmmiyla 4217 goriintiiniin analizi yapilarak, her
gOoriintii icin 1000 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

DarkNet53 Mimarisi
Darknet53, YOLOV3 tarafindan tercih edilen derin 6grenme

modelidir ve genellikle nesne tanima gorevlerinde
kullanilmaktadir. Bu ag, goriintiilerdeki nesneleri tanimlama
ve konumlari1 tahmin etme amaciyla kullanilir.

Darknet53'in kullanimi genellikle bir nesne tanima veri
kiimesi olusturarak baglar ve bu veri kiimesi iizerinde agin
egitilmesini icerir. Egitim siirecinde, ag veri kiimesindeki
nesneleri tanimaya yonelik Oriintiiler 6grenmektedir. Daha
sonra, egitilmis modeli test etmek i¢in yeni bir goriintii girdisi
saglanir ve ag, bu goriintii tizerinde nesneleri tanimlamaya ve
konumlarini tahmin etmeye ¢alisir. Bu asamada, Darknet53
modeli, Onceden tanimladigi nesneleri algilamak ve
siiflandirmak i¢in 6grendigi desenleri kullanarak goriintiiyii
analiz eder. Sekil 7°de DarkNet53 modeli goriilmektedir.
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Sekil 7. ESA mimarilerinden DarkNet53 modeli

Bu aragtirmada, ESA mimarisinde, 4217 goriintii kullanilarak
onceden egitilmis DarkNet53 modeli {izerinde Oznitelik
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¢ikarimi yapilmis ve her bir goriintii i¢in 1000 boyutlu
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. DarkNet53 modeli
sayesinde, veri setindeki her bir goriintiiden gelen bilgilerin
analizi sonucunda 1000 6znitelikli ¢iktilar elde edilmistir.

Mimari Birlestirme

Bu arastirmada, 4217 goriintii {izerinden DenseNet201,
ResNet101 ve DarkNet53 mimarileri kullanilarak 6znitelikler
cikarilmistir. Elde edilen oOznitelikler, MATLAB 2023a
ortaminda birlestirilerek hibrit bir model olusturulmustur. Bu
hibrit model sayesinde, 4217 goriintiiden toplamda 3000
Oznitelik elde edilmistir. Sekil 8’de, bu birlestirilmis
modellerin gorsellestirilmis hali goriilmektedir. Bu siireg,
farkli ESA mimarilerinin 6znitelik ¢ikariminda bir araya
getirilerek daha kapsamli bir model olusturulmasini ve veri
setinden daha genis Oznitelik yelpazesi elde edilmesini
saglamaktadir.

Giris Gérimriileri

4217 Gériintii
§12x512x3

Sekil 8. ESA mimarilerinin birlesimi

Ozellik Secimi

Ozellik secimi, bir modelin performansimni iyilestirmeyi ve
gereksiz veya giriiltiili verileri dnlemeyi amaglayan bir
siirectir. Basarili bir 6zellik secimi, modelin genelleme
yetenegini artirabilir ve asir1 uyum riskini azaltabilir. Ozellik
secimi genellikle veri madenciligi, makine &grenimi ve
istatistik gibi alanlarda kullanilir ve dogru yapildiginda
modelin verimliligini ve performansini artirabilir.

Literatirde metasezgisel yontemler ile derin 6grenmenin
birlikte kullanildig1 bir¢ok ¢alisma mevcuttur [32-35]. Bu
aragtirmada, goz hastaliklar1 goriintiilerinden elde edilen
Ozniteliklerin sayisini azaltmak amaciyla 6n egitimli ESA
mimarilerinden elde edilen Ozniteliklere PSO yontemi
uygulanmigtir. Bu siireg, Oznitelik se¢iminde optimum
¢ozlimil bulmada PSO’nun etkinligini gostermis ve modelin
performansinda belirgin bir artis saglamistir. ESA mimarileri
ile entegre edilen PSO, oznitelik sayisinin azaltilmasiyla
birlikte modelin genelleme yetenegini artirarak daha basarili
sonuglar elde edilmesine yardime1 olmustur.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Dr. Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda 6nerilen bu
meta-sezgisel yontem, stiriilerin davranislarinmn
gozlemlenmesine dayanmaktadir [36].
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Bu algoritma, tehlikede olan kus ve balik siiriilerinin kolektif
davraniglarint taklit ederek ilham almaktadir. Her bir
parcacik, bir siiriideki bir bireyi temsil eder ve en iyi
performansi sergileyen bireyi taklit ederek hayatta kalmay1
amaglamaktadir. Parcaciklar, 6nceki hareketlerini hatirlar ve
bu gecmis deneyimlerini kullanarak gelecekteki hareketlerini
belirlerler. Yeni adimlarin1 6nceki adimlarla karsilagtirarak
en uygun stratejiyi belirlemeye c¢alisirlar, boylece hayatta
kalma ve optimal sonuglar elde etme sanslarini arttirirlar [37].

PSO algoritmasi, her parcacigin baglangicta rastgele
konumlarda yer aldig1 bir baglangi¢c asamasiyla isleyen bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu asamada, her par¢acigin hizt
ve konumu belirlenir ve baslangic degerleri atanir. Her
iterasyonda, pargaciklarin ¢oziimleri degerlendirilir ve en iyi
¢ozilimlerine gore hizlar1 ve konumlari giincellenir. Bu siireg,
parcaciklarin belirli bir problemin en iyi ¢oziimiini
bulmalarmi  saglayacak sekilde optimize edilmesini
amaclamaktadir [38]. PSO’nun isleyisini gosteren akis
diyagrami Sekil 9°da sunulmustur.

Bagla

+

Parametreler ve strantn baslangig
pozisyonunu avarlamr.

¥

Her pargacik icin uvgunluk deferi |
hesaplamr.

v

pbest ve gbest degerleri gincellenir.

v

Pargaciklarn degigim lizlan
hezaplamp veni konumlan belirlenir.

]

Sonlandirma kriterlerine

ulagildimi? Hay

Sekil 9. PSO’nun akis diyagrami

PSO algoritmasi, iterasyonlar boyunca en iyi c¢ozimi
bulmay1 amaglayan topluluk tabanli bir iteratif algoritmadir.
Parcaciklarin giincellenen hiz ve konum bilgileri, Denklem
(1) ve Denklem (2) tarafindan belirlenir [38].

Vi[t + 1] = wy[t] + ¢,y (x;, best[t] — x;[t]) Q)
+ (91p) (xgbest [t] - xi[t])
X[t + 1] = x;[t] + vi[t + 1] )

Denklemlerde kullanilan semboller asagida agiklanmistir. Bu
semboller, PSO algoritmasimin iterasyonlarinda parcaciklarin
giincellenen hiz ve konum bilgilerini ifade etmek igin
kullanilir.
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V;[t]: Pargacigin anlik konumunu tanimlayan bir vektor olan
hiz vektoriidiir.

w: Parcacigin kendi yoniindeki hareketinin oranini belirleyen
bir katsayidir.

x;[t]: Pargacigin mevcut konumunu belirten bir vektordiir.

x;, best[t]: Pargacigin gegmis iterasyonlar boyunca ulagtigi
en iyi konumu temsil eder.

Xgpest[t]: Tim pargaciklarn kapsaminda bulunan en iyi
konumu ifade etmektedir.

¢; : Parcacigin kendi gegmis deneyimlerinden elde ettigi
6grenme katsayisini ifade etmektedir.

¢, : Pargacigin toplumun genel ge¢mis deneyimlerinden
aldig1 6grenme katsayisini tanimlar.

r, very: (0,1) Arahiginda rasgele olarak atanmig degerleri
temsil eden degiskenlerdir.

Simiflandirma

Simiflandirma, denetimli bir makine 6grenimi yontemidir ve
temel amaci, belirli bir girdi verisine karsilik gelen dogru
etiketi tahmin etmektir. Bu yontemde, model, etiketlenmis
egitim verileri lizerinde egitilir ve daha sonra test verileriyle
degerlendirilmektedir. Egitim siirecinde, model, veri
Ozelliklerini 6grenmektedir ve bu 6zelliklerden yola ¢ikarak
verileri dogru smiflara atamaktadir. Test agamasinda ise,
modelin performansi test verisi iizerinde Slgiilmektedir ve
genellikle dogruluk, hassasiyet ve kesinlik gibi metriklerle
degerlendirilmektedir. Bu degerlendirme sonucunda modelin
basarim1 degerlendirilmektedir ve yeni, goriilmemis veriler
tizerinde tahminler yapmak i¢in kullanilabilmektedir [39].

Bu c¢alismada, g6z hastaliklarinin tanisinda kullanilan
goriintiillerin -~ smiflandirilmast  i¢in - SVM  algoritmast
benimsenmistir. GOz hastaliklarinin  tanisinda  kullanilan
goriintiilerin  karmagikligint ele almak igin bu algoritma
secilmistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, genis bir alanda kullanilan ve siniflandirma ile
regresyon analizlerinde etkili sonuglar veren bir denetimli
o0grenme yontemidir. Diger siniflandirma tekniklerine gore
tercih edilme sebeplerinden biri, siniflandirma problemlerini
optimize etme Kkabiliyetleridir. Bu yontemin belirgin
avantajlarindan  biri, diizensiz veri kiimeleriyle basa
¢ikabilme yetenegidir. Ayrica, uygun bir ¢ekirdek se¢imiyle
karmasgik veri yapilarint siniflandirabilirler ve biiyiik boyutlu
veri kiimeleriyle basarili bir sekilde caligabilirler. SVM'ler,
genellikle optimum ayrim hiperdiizlemiyle veriler arasindaki
maksimum marji elde etmek igin kullanilir ve dogrusal
olmayan iliskileri modelleme yetenegiyle de dikkat ¢ekerler.

Son yillarda yaygin bir sekilde kullanilan SVM, siiflandirma
ve dogrusal olmayan islev yaklasimlar i¢in 6nerilen etkili bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM, yazi tanima, nesne
tanima, ses tanima, yiliz tanima gibi gesitli oriintii tanima
uygulamalarinda basariyla uygulanmaktadir. Bu
algoritmanin esas prensibi, farkli siniflar arasindaki en genis
marj1 olan bir hiperdiizlemi bulmaktir. Bu 6zelligi sayesinde
veriler arasmda en iyi ayrimi yaparak smiflandirma
konusunda ytiksek dogruluk saglar. SVM, verilerin dogrusal
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olmayan iliskilerini de modelleyebilen esnek bir yapiya sahip
oldugundan genis bir uygulama yelpazesine sahiptir ve pek
¢ok alanda kullanim potansiyeline sahiptir [40].

Sekil 10°da daire ve kare sembolleriyle temsil edilen iki ayr1
sinifa ait veri noktalarinin, belirgin bir marj ile ayrildig1 net
bir ayrict hiperdiizlem gosterilmektedir. Bu hiperdiizlem,
veri noktalarini maksimum marj ile bdler ve farkli siniflara
dogru en iyi ayrimi saglar.
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Sekil 10. Iki ayr1 smifa ait veri noktalarinin bir ayirici
hiperdiizlemle ayrilis1

Hiper-parametre Secimi

Hiperparametre se¢imi, bir makine 6grenimi modelinin
performansint  etkileyen parametrelerin  belirlenmesini
referans alan bir siiregtir. Bu parametreler, modelin genel
yapist veya egitim siireciyle iligkili olmayip, modelin
basarismi dogrudan etkileyen diizenlemelerdir. Ornegin,
hiperparametreler modelin karmagikligini, 6grenme hizim
veya genelleyebilme kabiliyetini yonlendirebilir.
Hiperparametrelerin dogru se¢imi kritik dnem tasir ¢iinkii
yanlis degerler performansi olumsuz etkileyebilir. Genellikle
hiperparametrelerin en iyi degerlerini tespit etmek igin
deneme yanilma yontemleri kullanilir ve ¢apraz dogrulama
gibi tekniklerle modelin performansi objektif bir sekilde
degerlendirilir.

Bu aragtirmada, SVM siniflandiricisinin hiperparametrelerini
optimize etmek icin Bayesian optimizasyon yOntemi
benimsenmistir. Bu yéntem, SVM modelinin performansini
artirmak ve en uygun hiperparametre degerlerini belirlemek
i¢in kullanilmisgtir.

Bayesian Optimizasyon

Bayesian Optimizasyon, kompleks ve yilksek boyutlu
uzaylarda en iyi ¢oziimii etkili bir sekilde bulmay1 hedefleyen
bir optimizasyon yoOntemidir. Bu yaklasim genellikle
maliyetli veya =zaman alict gercek deneyler veya
simiilasyonlar gerektiren problemlere odaklanir. Ozellikle
hiperparametre optimizasyonu, makine o6grenimi modeli
yapilandirmasi ve endiistriyel tasarim gibi alanlarda yaygin
olarak tercih edilmektedir. Bayesian Optimizasyon, verimli
bir sekilde sonuca ulasarak optimizasyon siireclerini
iyilestirmeyi amaglar ve karmasik problemleri ¢ézmek igin
gliclil bir aragtir.

Temel prensip, ge¢mis gozlemlere bagli olarak gelecekteki en
iyl noktay1 tahmin etmek ve bu tahmini iyilestirmektir. Bu
yaklagim, modelin mevcut bilgi ve gercek arasinda denge
kurarak en uygun noktay1 belirlemesine odaklanir. Bu sayede,
optimize edilmis bir ¢6ziim elde etmek i¢in siirekli olarak
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modelin tahminlerini giincelleyerek daha iyi sonuglar elde
edilmesi amaglanir. Bu esnek ve verimli yontem, mevcut
bilgiyi efektif bir sekilde degerlendirerek en iyi ¢dziimi
bulmay1 hedefler.

Baslangigta, Bayesian optimizasyon siirecinde amag
fonksiyonu belirsizdir ancak birkag baslangic gozlem
mevcuttur. Ikinci adimda, gauss siireci kullanilarak amag
fonksiyonu ve belirsizligini temsil eden standart sapma
tahmin edilir. Ugiincii adimda, tahmin edilen fonksiyondan
elde edilen en biiyiik kazangla yeni bir gozlem noktasi
belirlenir. Bu adimm ardindan, tahmin ve kazang
fonksiyonlar1 giincellenir ve siire¢ yeni verilere dayali olarak
devam etmektedir. Bayesian optimizasyon yontemi, mevcut
bilgileri kullanarak en iyi sonuglar1 elde etmeyi amaglar ve
iteratif bir sekilde yeni gozlemlerle modeli iyilestirir. Sekil
11°de Bayesian yonteminin islem basamaklar1 goriilmektedir.
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Sekil 11. Bayesian optimizasyonun tek boyutlu fonksiyonlar
tizerindeki temsili [41]

Siniflandirma Performans Metrikleri

Tablo 1. Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Risk Var Risk Yok
Risk TP (True FP (False
Gergek Var Positive) Pozitive)
Sinif Risk FN (False TN (True
Yok Negative) Negative)

Bu c¢aligmada, smiflandirma modellerinin  etkinligini

degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan metrikleri
kullanilmigtir. ~ Smiflandirma  problemlerinde  modelin
performansint degerlendirmek igin dogruluk, hassasiyet,
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duyarlilik ve F1 puani gibi metrikler 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica,
ROC egrisi gibi grafiksel yontemlerin kullanimi da detayl
olarak incelenmektedir. Karmagiklik matrisi tabanlt
metrikler, yanlis pozitiflerin ve yanlis negatiflerin modele
etkisini ayrintili bir sekilde gdstererek smniflandirma
performansint belirlemede 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
metrikler, Tablo 1°de sunulan karmagiklik matrisi iizerinden
modelin performansini objektif bir sekilde degerlendirmeye
olanak tanimaktadir.

Siniflandirma algoritmalarinin performansini
degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan bir ara¢ olan
karmagiklik matrisi, ¢esitli temel terimler igermektedir:

True Positive (TP): Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak
tahmin ettigi gercek pozitif drneklerin sayisi.

True Negative (TN): Modelin dogru bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi gergek negatif drneklerin sayisi.

False Positive (FP): Modelin yanhs bir sekilde negatif bir
ornegi pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisi.

False Negative (FN): Modelin yanlis bir sekilde pozitif bir
ornegi negatif olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisi.

Bu terimler kullanilarak, smiflandirma performansi
degerlendirilirken asagidaki metrikler belirlenmistir [42]:

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen &rneklerin
toplam Ornek sayisina orani. Dogruluk Denklem 3’deki
formiille hesaplanmaktadir.

(TP + TN)

3
(TP + TN + FP + FN) ®)

Accuracy =

Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen

orneklerin gercek pozitif Orneklerin orani. Hassasiyet
Denklem 4°teki gibi hesaplanir.

Precisi i 4

recision = TP 1+ FP) 4

F1 Skoru: Hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi goz
oniinde bulunduran bir metriktir. Denklem 5’deki formiille
F1 skorun hesaplanmaktadir.

(precision * recall)

Q)

F1 score = 2 * —
(precision + recall)

ROC Egrisi: siniflandirma algoritmalarinin performansini
gorsel olarak degerlendirmek amactyla kullanilan etkili bir
grafik aracidir. AUC (Area Under Curve), ROC egrisinin
altinda kalan alan1 ifade eder ve bu deger modelin
smiflandirma yetenegini yansitir. AUC degeri ne kadar
yiiksekse, modelin performansi o kadar iyidir; 1'e yakin bir
AUC degeri milkemmel bir siniflandiriciyr isaret ederken,
0.5'e yakin bir deger rasgele tahminin performansima esittir.
ROC egrisi ve AUC, modelin basarisini belirlemede 6nemli
bir gosterge olarak kullanilir ve modelin smiflandirma
becerilerini anlamak igin degerli bir aragtir. Bu metrikler,

karmagiklik matrisi kullanilarak smiflandirma
performansinin  degerlendirilmesinde ~ yaygm  olarak
kullaniimaktadir.
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Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu arastirmada, goz hastaliklarinin teshisi icin ESA
mimarileri olan ResNet-101, DenseNet-201 ve DarkNet-53
modelleri kullanilarak o&zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu
modellerin kullanim1 veri setindeki 6zelliklerin daha etkili bir
sekilde tanimlanmasini saglayarak goz hastaliklarinin dogru
teshisi i¢in 6nemli bir adim olmustur. Ardindan, modelin
performansini  artirmak ve smiflandirmadaki  gereksiz
ozellikleri elemek amaciyla PSO optimizasyon ydntemi gibi
metasezgisel algoritmalar basariyla uygulanmistir. Bu
optimizasyon siireci, modelin genel dogrulugunu ve
siniflandirma  hassasiyetini artirmak i¢in kritik bir rol
oynamigtir.

Optimizasyon siirecinden sonra elde edilen o6zellikler, goz
hastaliklarmi siniflandirmak i¢in SVM simiflandiricist ile
entegre edilmistir. SVM’nin dogruluk oranini en iist diizeye
cikarmak amaciyla hiperparametre iyilestirmesi yapilmis ve
bu sayede smiflandirma performanst Onemli Olgiide
artirllmistir.  Ayrica, sistem performansmin objektif bir
sekilde degerlendirilmesi i¢in Bayesian optimizasyon
yontemi  kullanilarak en uygun  hiperparametreler
belirlenmistir.

Bu arastirmanin baslangi¢ asamasinda, g6z hastaliklarmin
teshisinde kullanilmak {izere fundus goriintiilerinden gesitli
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Bu amagla, ti¢ farkli
giiclii ESA modeli tercih edilmistir: ResNet-101, DenseNet-
201 ve DarkNet-53. Her bir model i¢in ayr1 ayri 1000
Oznitelik ¢ikarilmis ve toplamda 3000 6znitelik iceren bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti, her modelin benzersiz
mimarisinden kaynaklanan bilgiyi igermekte ve temel
Oznitelikleri yakalamak i¢in kullanilmistir.

Olusturulan 6znitelikli veri seti, Matlab R2023a yazilim1
kullanilarak islenmis ve g6z hastaliklarinin smiflandiriimasi
amaciyla gigli  bir smiflandiricti  olan SVM  ile
degerlendirilmistir. Smiflandirma islemine baglamadan 6nce,
SVM modeli "one-vs-All" stratejisi kullanilarak ¢oklu sinif
siniflandirma yontemi olarak yapilandirilmagtir.

Tablo 2. ResNet-101, DenseNet-201 ve DarkNet-53 ESA
mimarilerinden ¢ikarilan 6zelliklerin SVM algoritmast ile

siniflandirilmasi
@ 7 - =
2 5 5 Q g
S F & 5 o_
Kullanilan Mimari £ B M g 5 X
= = = = =<
E :E T') a );o-‘[)
(7)) :0 N — )
&) :Q N a
ResNet-101 4 4217 1000 SVM 918
DenseNet-201 4 4217 1000 SVM  90.9
DarkNet-53 4 4217 1000 SVM 911

Elde edilen ozellikler, ResNet-101, DenseNet-201 ve
DarkNet-53 ESA mimarilerinden ¢ikarilan  6zellikler
iizerinde c¢alisilarak elde edilmis ve bu ozellikler SVM
kullanilarak smiflandirilmistir. Sonuglar, siniflandirma iglemi
sonucunda elde edilen metrikler ve siniflandirma
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performansiyla birlikte Tablo 2’de detayli bir sekilde
sunulmustur.

Daha sonra ¢aligmada kullanilan 6n egitimli mimarilerden
elde edilen 6znitelikler birlestirilerek 3000 6znitelikli yeni bir
veri kiimesi olusturulmus ve bu veri kiimesi SVM algoritmast
ile siniflandirilmistir. Tablo 3’te siniflandirma performansi
gosterilmistir.

Tablo 3. ResNet-101, DenseNet-201 ve DarkNet-53
mimarilerinin fiizyonu ile elde edilen sonuclar

— 2 ) S 5

v > = = =

2 s & 5 S
Kullanilan Mimari e = a2 5 =&

s & 3T T E

s & S £ 2

&) © o)

ResNet-101 +
DenseNet-201 + 4 4217 3000 SVM 932

DarkNet-53

Model 3

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 12. ResNet-101, DenseNet-201 ve DarkNet-53
modelleri birlestirilerek 6znitelik ¢ikarilmig goriintiilerin
smiflandirilmasinda SVM uygulandiktan sonraki
karmagiklik matrisi

Model 3

08+

o
@

True Positive Rate
o
o
:

1(AUC = 0.9949)
® 1 Model Operating Point

0.z} 2 (AUC = 0.9993)

4 Model Operating Point

L
0.8 1

.
0.6
False Positive Rate

'
0 0.2

Sekil 13. (1) Katarakt hastalig1 igin ROC egrisi (2)
Diyabetik retinopati hastaligi icin ROC egrisi (3) Glokom
hastalig1 icin ROC egrisi ve (4) Normal g6z i¢cin ROC egrisi
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Elde edilen sonuglarin daha detayl bir sekilde analiz edilmesi
ve karsilagtirilmasi igin, karmagiklik matrisi Sekil 12°de
sunulmusgtur. Bu matris, farkli siniflarin performansmi ve
siniflandiricinin - bagarisini  hangi  kosullarda ne kadar
gosterdigini daha agik bir sekilde gostermektedir. Ayrica, her
bir sinif icin ROC egrileri Sekil 13°te gorsellestirilmistir. Bu
sayede, smiflarin tespit yetenekleri ve yanit egrileri daha net
bir sekilde anlasilabilir hale getirilmistir.

Tablo 4. PSO optimizasyonu baslangic parametreleri

Parametre Deger

Veri dogrulama oran1 %20

Popiilasyon boyutu 20
Yineleme sayis1 20
Biligsel parametre 0,34
Sosyal parametre 0,33

Modelin performansmi artirmak amaciyla 3000 6zniteligin
optimal kullanimi i¢in PSO optimizasyon yontemi WEKA
3.8.6 programi ile uygulanmistir. Bu adimin hedefi, modeli
daha etkili ve hassas hale getirmektir. Optimizasyon siireci
sonrasinda, modelin performansinda belirgin bir iyilesme
gozlenmis ve daha iistiin sonucglar elde edilmistir. PSO
optimizasyonunun uygulandigi baglangic parametreleri Tablo
4’te detayl1 bir sekilde sunulurken, iyilestirme sonuglar1 SVM
siiflandiricisimin - hiperparametrelerinin -~ Bayesian ile
optimizasyonu sonucu elde edilen performans degerleri
Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. ResNet-101, DenseNet-201 ve DarkNet-53
mimarilerinin fiizyonu ile elde edilen sonuglarin PSO ile
optimizasyon yapilip SVM siniflandirmasinin
hiperparametrelerinin Bayesian ile optimizasyon sonucu

Kullanilan Mimari

Sinif Sayist
Goriintii Sayisi
Ozellik Sayst

Siniflandirict
Dogruluk Orani
(%)

ResNet-101 +
DenseNet-201 +
DarkNet-53 + PSO
+ SVM + Bayesian
optimizasyon
(Onerilen yontem)

4 4217 1159 SVM 93.8

Bayesian optimizasyonun toplama fonksiyonu, saniyede
beklenen iyilesme olarak, yineleme sayis1 30 olarak
belirlenmistir. Bu yapilandirmalar sonucunda SVM igin Box
constrain level 5.147 ve standardize data true olarak en iyi
hiperparametreler elde edilmistir.

Onerilen metodolojide, 6zellik segimi PSO optimizasyonuyla
gergeklestirilmis ve sonrasinda 6zellik sayis1 3000'den 1159'a
diistirilmusgtiir. Ardindan, SVM hiperparametrelerinin
optimizasyonu i¢in Bayesian optimizasyonu uygulanmis ve
sistemin performansi yeniden test edilmistir. Elde edilen
sonuglar, dnerilen yontemin sistem performansini artirdigimi
gostermektedir. Sekil 14’te Onerilen yontemin karmagiklik

matrisi, Sekil 15’te ROC egrisi ve Sekil 16’da &nerilen
yontemin  minimum  siniflandirma  hatast  grafigi
goriilmektedir.

Onerilen yontemin, dogruluk performans metrigi aracihigryla
literatiirdeki mevcut c¢aligmalarla karsilastirmali olarak
degerlendirilebilmesi icin olusturulan Tablo 6°da, goz
hastaliklarinin derin Ogrenme yaklagimlariyla
smiflandirilmasina ait son yillarda yapilmis ¢alismalara yer
verilmistir.

Model 3

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 14. Onerilen yéntemin karmagiklik matrisi

Model 3 Model 3

L R
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-
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AUGC =0.08
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(©

Sekil 15. (a) Katarakt hastaligi icin ROC egrisi (b) Diyabetik
retinopati hastaligi i¢in ROC egrisi (c) Glokom hastalig1 i¢in
ROC egrisi ve (d) Normal g6z i¢in ROC egrisi
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model 3
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Minimum classification error
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0062 -

Sekil 16. Onerilen yéntemin minimum siniflandirma hatasi

Tablo 6. Onerilen yéntemin mevcut calismalarla performans

karsilastirmasi
Yazar Yontem Dogruluk
Carrillo vd. [20] Segmentasyon %88.5
Ozbay [22] ADL-ESA + ABC  %99.6
Metin ve Karasulu [25] ResNet+Mobilenet %81.0
Topaloglu [43] VGG19 %88.0
Pan vd. [44] Inception+ResNet  9%93.8
Al-Fahdawi vd. [45] DeepNet %92.4
Sun vd. [46] UWFIs %93.0
Proposed method %93.8

Onerilen yontem, literatiir boliimiinde anlatilan benzer goz
hastaliklarini siniflandirma yaklagimlartyla karsilagtirilmigtir.
Onerilen yéntemde, giris goriintiisiiniin 6zellikleri farkli &n-
egitimli ESA mimarileri ile &grenilebilmektedir. Ozellik
cikarim yontemleriyle elde edilen 6znitelik haritast PSO
algoritmast kullanilarak boyut indirgeme ile 6zellik se¢imi
gerceklestirilmistir. Ayrica, model saglamligini artiran ve
yakinsamay1 hizlandiran ESA parametrelerini optimize
etmek i¢in Bayesian optimizasyon algoritmasi kullanilmisgtir.
Kargilagtirtlan son yillara ait mevcut c¢aligmalara ait
yontemler ayn1 veya benzer veri kiimelerini kullanmislardir.
Bu bakimdan oOnerilen yontem, Tablo 6’da verilen son
yillarda yapilan c¢aligmalarla kiyaslandiginda geleneksel
yontemlere gore uygulama kolayligi ve ¢ok smifli varyansi
isleme yetenegi ve yiiksek smiflandirma orani nedeniyle
mevcut yaklasimlara gore daha biiyilik bir potansiyele sahip
oldugu sdylenebilir.

Sonuclar

Bu calisma, gz saghgiyla ilgili 6nemli bir halk sagligi
sorununa odaklanarak, g6z hastaliklarinin erken teshisi ve
dogru tedavisi i¢in gelismis bir yontem gelistirmistir. Cagdas
tip ve teknolojinin sundugu imkanlarla, derin 6grenme ve
Ozellik se¢imi tekniklerinin metasezgisel yaklasimlarla
birlestirilmesi suretiyle, géz hastaliklarmin tani siireci daha
hassas ve etkili hale getirilmistir.

Onceden egitilmis ii¢ farkli derin &grenme mimarisi olan
ResNet101, DenseNet201 ve DarkNet53 kullanilarak elde
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edilen ozellikler, birlestirilerek kapsamli bir 6zellik havuzu
olusturulmustur. Bu havuz, goriintillerin daha iyi temsil
edilmesini ve verimli bir analiz siirecini desteklemistir. Daha
da dnemlisi, PSO gibi metasezgisel bir yontem kullanilarak
gereksiz ozellikler elemine edilmis ve modelin performansi
iyilestirilmistir.

Siniflandirma  amaciyla SVM  tercih  edilmis ve
hiperparametrelerin belirlenmesi i¢in Bayesian optimizasyon
yontemi uygulanmigtir. Bu siireg, SVM’nin daha iyi
ayarlanmasimi ve veri setine uyum saglamasini saglayarak,
siniflandirma dogrulugunu %93.8 seviyesine yiikseltmistir.
Elde edilen bu basarilar, onerilen metodolojinin goz
hastaliklarin tespiti ve tedavisinde etkili bir arag¢ olarak
kullanilabilecegini gostermektedir.

Bu ¢alismada, goz hastaliklarini siniflandirmada 6n-egitimli
modellerin ortalama %91 dogruluk performans: elde ettigi,
bu modellerin birlestirilmesiyle birlikte bu oranin yaklasik
%093'e ¢ikarildig1 ve 6nerilen, PSO ile 6zellik se¢imi sonrasi
Bayesian hiperparametre optimizasyonu yontemiyle SVM
siniflandiricist kullanilarak %93.8 dogruluk elde edildigi
gosterilmistir. Bu bakimdan dnerilen yontemin mevcut on-
egitimli ESA modellerine kiyasla yaklasik %3 oraninda bir
iyilestirme sagladigi goriilmektedir.

Sonug olarak, yapay zeka tekniklerinin tibbi goriintiileme
alaninda benzersiz bir potansiyele sahip oldugu ve g6z
hastaliklariin erken teshisinde 6nemli bir rol oynayabilecegi
vurgulanmaktadir. Bu galisma, bilimsel literatiire yeni bir
katki sunarken, g6z saghginin korunmasi ve gorme
kayiplarinin en aza indirilmesi konularinda umut vadeden bir
yaklagimi desteklemektedir.
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