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Bireylerin yasamini olumsuz etkileyen ayni zamanda bireylerin yaslarinin ilerlemesi ile
yasamin kag¢inilmazlarindan olan en énemli sorunlardan birisi de retina hastaliklar1 sebebi
ile meydana gelen gérme bozukluklaridir. Bu hastaliklarin olusmasinin 6niine ge¢mek icin
erken donemlerde teshis etme sayesinde yasamin olumsuz etkilenmesinde ve sonraki evresi
olan gorme kaybi riskini en aza indirmek i¢in cok 6nemlidir. Gelisen teknolojik yontemler ile
dogru orantili olarak kullanimi yayginlasan makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
Optik Koherans Tomografisi (OKT) gorlintileme yontemi iizerinde c¢alismayl
yayginlastirmistir. Bu calismada halkin kullanimina agik OKT veri kiimesi {lizerinden
deneyler gergeklestirilmistir. Yiiksek siniflandirma performanslari goéz oOniine alinarak
Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) tabanli ResNet50 ve MobileNetV2 modelleri ¢alismamizda
kullanilmistir. Olusturulan derin 6grenme tabanli yapilar c¢alismamizda gerceklestirilen
deneylerde cesitli retina hastaliklarinin siniflandirilmasinda test edilmistir. Deneylerde farkl
parametreler olusturulan modeller iizerinde girdi olarak verilerek siniflandirma
basarimindaki dogruluk ol¢iimleri gergeklestirilmistir. Yapilan testlerin sonucunda, her iki
model de dikkate alinarak makro ortalama dogruluk degerleri olarak yaklasik %81 ile %94
araliginda bir basarim elde edilmistir. Bu test sonuglarina gore; deneylerde kullanilan
ResNet50 ve MobileNetV2 modelleri birlikte dikkate alindiginda ortalama F1 skoru; CNV igin
0,75, Drusen i¢in 0,86, DME icin 0,90 ve normal yapidaki retinalar icin ise 0,96 olarak elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar ile literatiirdeki ¢alismalar karsilastirildiginda yiiksek
dogrulukta basarim elde edildigi goriilmiistiir. Calismada sonuglara iliskin tartisma ve
bilimsel bulgulara da yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Optik Koherans Tomografi, Evrisimli sinir agt

Diseases Detection from Human Retina's Optical Coherence
Tomography Images using Deep Learning Models

Abstract

One of the most important problems that has affected the lives of individuals is the
progression of the age of individuals and the inevitable of life is the visual disorders caused
by retinal diseases. To avoid these diseases, diagnosis in early periods is essential to
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minimize the risk of life being adverse and subsequent loss of vision. Machine learning and
deep learning methods that have become more prevalent with evolving technological
methods have made it more common to study the method of Optical Coherence Tomography
(OCT) imaging. In this study, experiments were carried out on the publicly available OCT
dataset. By considering their high classification performance, the Convolutional Neural
Network (CNN)-based ResNet50 and MobileNetV2 models are used in our study. Deep
learning-based structures were tested in the classification of various retinal diseases in the
experiments carried out in our study. In experiments, accuracy measurements of
classification performance were performed by giving input on models with different
parameters created. By considering both models, the result of the tests was performed that
the macro average accuracy values as resulting in a performance of approximately 81% to
94%. According to these test results, when the ResNet50 and MobileNetV2 models used in
the experiments are considered together that the average F1 score is obtained as 0.75 for
CNV, 0.86 for Drusen, 0.90 for DME and 0.96 for normal retinas. With the comparison of the
results obtained in this study and other studies in the literature, it is showed that this study
has high accuracy performance. The study also includes discussions and scientific findings on

the results.

Keywords: Deep learning, Optical Coherence Tomography, Convolutional neural network

1 Giris

Giliniimiizde doktorlar tarafindan hastaligin detayl
bir sekilde teshis edilmesi gelisen goriintiilleme
cihazlari sayesindedir. Hastaliga ait bir¢ok goriinti,
hastaligin teshis edilmesi ve sonraki asamalarda
icin takibinde kolayliklar saglamaktadir. Hastalik
ile elde edilen ¢ok sayidaki goriintiilerin takibi
uzmanlarin performansi diigiinildiigiinde simnirh
kalmaktadir. Bu durumda gortintii analizine dayah
teshis ve takip sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Gorilintii analizine dayal karar destek sistemlerinin
saglik alanindaki 6nemi biytiktir [1]. Gorlintilerin
analiz edilip hastaliklarin teshis edilmesi
calismalar1 siirekli gelismekte ve kullanimi
artmaktadir. Wilhelm Roentgen’in tibbi
goriintilemeye  katkiyr  buyiiktiir.  Roentgen
tarafindan X 1sinlarm  ve rontgen cihazi
kesfedilmistir [2]. Daha sonrasinda viicut
icerisinde yer alan alanlarin detayli resimlerini
kesitler halinde bilgisayar ortamina aktaran
bilgisayarli tomografi cihazlar1 kullanilmaya
baslanmistir. Hastalardan anlik goriintiilerin elde
edilmesinde ultrason cihazlar1 kullanilirken, viicut
hakkinda detayll bilgi edinebilmek icin diger
gorintileme  teknikleriyle  genellikle elde
edilemeyen sintigrafi goriintiileri kullanilir [3, 4].
Retina gibi goz dibine ait yapilarin fundus cihazlar
ile incelendigi fundus goriintileri diger bir
gorintiileme teknigidir.

Saglik alanindaki hastaliklarin erken yaslarda
teshis edilmesi modern saglik sisteminin ve insan
yasaminin 6nemli bir parcasidir [5]. Goz, gorme
olayini  gerceklestiren, yasamin  kalitesini
belirleyen bir duyu organimizdir. Bireylerin
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yaslarinin ilerlemesi ve retina hastaliklar1 sebebi
ile meydana gelen gérme bozukluklar insanlarin
yasamlarina olumsuz etkilerde bulunmaktadir.
Gorme kayiplarini en aza indirebilmek icin retina
hastaliklarinin erken donemlerde teshis edilmesi
yasamin kalitesine etki etmektedir [6]. Glinlimiizde
insan uzman disinda en etkili ¢6zim
yontemlerinden biri makine 6grenmesi ve derin
6grenme kullanilarak goriintti siniflandirilmasi ile
teshis edilmesidir. Gelisen teknolojide Optik
Koherans Tomografi (Optical Coherence
Tomography, OKT-OCT), lazer vasitasi ile retinanin
her bir tabakasi gorilir ve bu tabakalarin
kalinliklar1 haritalanip élgiiliir. Ol¢iim sonucunda
tan1 konulan retina hastaliklar1 i¢in tedavi
rehberligi saglamaktadir [7].

Derin 6grenme, gelismis bir temsili 6grenmeye
(representation  learning) dayanan makine
O0grenmesinin  alt smfidir. Gizli katmanlar
icerisinde 0Oznitelik elde etme islemi yapabilen
yapiya sahiptir. Secilmis 06zniteliklerden veriyi
O6grenmeye dayali sisteme sahiptir [8]. 2017
yilinda Google tarafindan onerilen MobileNet
mimarisi [9] mobil ve gomiilii cihazlarda kullanilan
derinlemesine ayrilabilir, bellek isterleri az olan bir
derin sinir agidir. Onceden egitilmis evrisimsel ve
tam baglantili katmanlara sahip olan derin
06grenme modeli olan ResNet 6znitelik elde etmek
icin kullanilir [10].

Literatiirde yapilan g¢alismalar incelendigi zaman;
Guldemir vd., 2021 yilindaki calismasinda OKT
goriintiilerini kullanarak Evrisimli Sinir
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Ag1(Convolutional Neural Network, ESA-CNN)
mimarisi ile egitilen Xception, VGG16, InceptionV3
ve ResNet50 derin sinir ag1 modelleriyle Yasa Bagh
Makula Dejenerasyonu (Age Related Macular
Degeneration (YBMD-AMD)) hastalifinin tespit
edilmesi gerceklestirilmistir [11]. Bir diger
calismada Tasmin vd., 2019 yilindaki ¢alismasinda
OKT goriintiilerini kullanarak ESA mimarisi tabanlh
retinanin normal, Drusen, YBMD, Diyabetik Makula
Odemi (Diabetic Macular Edema (DMO-DME))
siniflandirmasinda MobileNetV2, ResNet50 ve
Xception derin sinir ag1 modellerinin kullanimini
onermislerdir [12]. Yenikaya, 2022 yilindaki
calismasinda YBMD hastaliginin teshisi i¢in derin
sinir ag1 modellerinden ResNet50, AlexNet,
GoogLeNet, Xception kullanmistir [13].

Calismamizda farklh yas gruplarina ait OKT
gorintiileri kullanilarak elde ettigimiz sonuglar ile
retina hastaliklarinin ESA tabanli derin sinir agi

mimarisindeki ResNet50 ve MobileNetV2
modelleri kullanilarak siniflandirilmasina dair
deneysel c¢alismalar yapilmistir. ~ Makalenin

organizasyonu su sekilde dizenlenmistir. B6lim
2’de OKT kullanilarak retina hastaliklar1 hakkinda
bilgi  verilmektedir.  Bo6lim  3’de  retina
hastaliklarinin siniflandirilmasi ve kullanilan ESA
ve calismada kullanilan modeller aciklanmistir.
Bolim 4’de deney sonuclarina yer verilirken,
Bolim 5’de bulgulara dayanan tartismaya yer
almaktadir.

2 Optik Koherans Tomografi ve retina
hastaliklan

2.1 Optik Koherans Tomografi

OKT, yiiksek c¢oziintrliikte biyolojik dokularda
15181n  evrilik  ozelligini  kullanarak  kesitsel
gorintiileme saglayan bir yontemdir [14]. OKT'nin
tip alaninda yaygin olarak kullanilmasinin sebebi
gozlemlenen yapiya zarar vermemesidir. Huang vd.
[15] calismasinda OKT teknolojisinin altyapisi
detaylariyla ilk kez literatiirde yayinlanmistir. OKT
yoluyla retinaya gelen kizilotesi 15181n farkl optik
ozelliklere sahip dokularindaki yansimalarinin
degerlendirilmesidir. Bu  degerlendirmelerin
sonucunda ilgili retina hastaliklar1 icin tedavi
rehberligi saglamaktadir [16]. Kermany vd. [17]
calismasinda kullanilan 6rnek bir OKT goriintisii
Sekil 1'de goriilmektedir.
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Sekil 1. Ornek OKT goriintiisii [17]
2.2 Retina hastaliklari

Retina, goz kiiresinin arka i¢ duvarinda bulunan,
1518a duyarl sinirlerden olusan, sinirler araciligiyla
beyne goriintiiniin iletilmesini saglayan duyusal

zardir. Retina renkli ve renksiz gorintilerin
algilandigi  boélgedir [18]. Retina hastaliklari
calismamizda u¢ farkl sinif icin

degerlendirilmistir. Bunlar; Drusen, Yasa Bagh
Makula Dejenerasyonu (Age Related Macular
Degeneration (YBMD-AMD)), Diyabetik Makula
Odemi (Diabetic Macular Edema (DMO-DME)) ve
Miyopik Koroidal Neovaskiilarizasyon (Myopic
Choroidal Neovascularization (MKV-CNV)) olarak
bilinmektedir [18-23]. Bu bélimde bu hastalik
tipleri incelenmektedir.

2.2.1 Drusen

Drusen, retina pigment epiteli altinda biriken ve
merkezi gérme bozukluguna yol acabilen sarimsi
birikintilerdir [19]. Drusen c¢esitleri yasin
ilerlemesi ile normal bir sonu¢ olarak kabul
edilmektedir. Baz1 Drusen cesitleri erken yaslarda
da gorilebilmektedir. Retina Drusen’inin iki ¢esidi
vardir. Sert (Hard) ve Yumusak (Soft) Drusen [19].
Sert Drusen’de birikimler kiiciik ve birbirinden
uzak haldeyken, Yumusak Drusen’de biiyiik ve
kiime olusturma egilimindedir.

2.2.2 Yasa bagh Makula Dejenerasyonu

Sar1 nokta hastalifli olarak da bilinen YBMD,
retinanin iizerinde yer alan gérme islemini yerine
getiren merkezde makula ( sar1 nokta ) bélgesinde,
lutein ve zeoksantin sar1 renkli pigmentlerinden
kaynaklanmaktadir [18, 20, 23]. Bu hastaligin
belirtileri arasinda, renkleri tam net gorememe,
karanliktan aydinliga gectikten sonraki gorme
zorluklari, okurken harflerin kaybolmasi ve 1sik
ihtiyacinin artmasi bazi 6rneklerdir. Wong vd.
yaptigl calismada [20] tiim diinyada 2040 yilinda
YBMD sahip hastalarin sayisinin 288 milyona
ulasacagi tahmin edilmektedir.
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2.2.3 Diyabetik Makula Odemi

DMO, diyabet hastalarinda en sik goriillen goz
rahatsizligi olup goérme azlhigina neden olan
6demdir [21]. Bulanik gérme ve merkezi gormede
azalma DMO’nun belirtileridir.

2.2.4 Miyopik Koroidal Neovaskiilarizasyon

Gorme kaybina sebep olan MKV, g6ziin arkasinda
bulunan kan damarlarinin diizgiin biliyiimemesi
sonucu olusan hastaliktir. Diizglin biiyliyemeyen
yeni kan damarlar1 zamanla patlayarak retina
icerisine kan veya siwvi sizdirirlar. Bu olay
sonucunda hastada géormede bozulmalar meydana
gelmektedir [22].

3 Materyal ve metod

Literatiirde gerceklesen calismalarin incelenmesi
sonucu anlasildig1 lizere retina hastaliklarinin
siniflandirilmasi i¢in derin 6grenmesi tekniklerinin
kullanildig1 gézlemlenmektedir. Bu yontemlerden
ESA mimarileri, goriintileri siniflandirma, nesne
tanima ve tanima isleminden sonra nesne tespit
etme yontemleri icin siklikla kullanilmaktadir [24,
25]. Simiflamada yiiksek dogruluk oranlan ile
dikkat ceken yontemlerdir [26]. Calismalarda
tercih edilen goriintii siniflandirma ydntemleri,
genellikle veri kiimesindeki bir girdi gériintisiintin
alinmasiyla islemlere bagslanilan ve bu yolla ¢esitli
goriiniim veya goriintiideki nesnelerin birbirinden

[
I:I
[] [ ]
EVRISIM BIRIKTIRME

GIRDI

Oznitelik Elde Ftme

ayiran bir siniflandiric altyapisinin
olusturulmasina imkan sunan derin Ogrenme
yontemine dayanmaktadir.

3.1 Evrisimsel sinir agi

Bilgisayarli gorii ve goriintii isleme alanlarinda
daha cok goriintii iceren verilerin siniflandirmasi
basta olmak lizere bir¢ok alanda kullanilan ESA,
Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network, YSA-
ANN) tabanli bir yontemdir. ESA Klasik sinir
aglarindan farki evrisim islemleri, otomatik
Oznitelik elde etme ve c¢esitli soyutlama islemleri
yapan Kkatmanlardan o6znitelik elde etme ve
katmanlarindan olusmaktadir [27].

ESA temel olarak, verilen ham goriintiiniin hangi
sinifa ait olabilecegini yiiksek dogruluk oraninda
tespit edilebilmesini saglamaktadir [28]. Ornek
olarak insanin soyutlama yetenegi sayesinde, bir
goriintiiye baktigimiz zaman o goriintiiye ait temel
ozellikleri (6znitelik) ortaya cikarip ve hangi
nesneye ait oldugunu siniflandiririz [29]. Sekil 2’de
gorildigt gibi ESA girdi olarak verilen ham
goriintiiyl parcalara ayirip, ayrilan her parcaya
filtre wuygulama islemi yaparak bu parcalar
arasinda iliski kurup tanima islemi yapmaktadir
[27].

CNV

DRUSEN

DME
NORMAL

[Fa

EVRISIM

=

BIRIKTIRME

SOFTMAX
TAM BAGLANTI
KATMAMLARI

Siniflandirma

Sekil 2. ESA mimarisi

Evrisimsel katmanin amaci girdi olarak verilen bir
gorintiidden Oznitelik elde etmedir. Evrisim
katmaninin dort temel katmani vardir. Bunlar
sirasiyla; Evrisim katmani (Convolution layer),
Biriktirme katmani (Pooling Layer), Iletim séniimii
katmani (Dropout Layer) ve Diizlestirme katmani
(Flatten Layer) olarak verilmektedir.

3.1.1 Evrisim

Evrisim (Convolution), girdi ve filtre matrisleri
arasindaki matematiksel bir islemdir. Ayni
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zamanda ¢iktis1 da bir matristir [30]. Ornegin girdi
matrisinin boyutu 5x5, filtre matrisinin boyutu 3x3
olsun. 3x3 boyutlu filtre matrisinin 5x5 boyutlu
girdi matrisinde olusturabilecegi c¢ikti matrisi
biciminde maksimum pozisyon sayis1 3x3’tiir.
Evrisim islemi wuygulanan nxn boyutlarindaki
goriintii ile fxf boyutlarindaki filtrenin, c¢ikti
matrisinin boyutu Denklem (1) ile hesaplanir.
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Cikt1 matrisi= (n-f+1)x(n-f+1) (D

Denklem (1)' de sirasiyla n girdi matrisinin boyutu,
f ise filtre matrisinin boyutunu ifade etmektedir.

3.1.2 Piksel ekleme

Girdi matrisine eklenen piksel miktar1 olan piksel
ekleme (padding), evrisim isleminden sonra girdi
ve c¢ikti matrisleri arasindaki boyut farkinin
kontrol edilmesini saglar. Piksel eklenilmesi
goriintiiniin daha dogru analiz edilmesine olanak
tanir [31, 32]. Verilen 6x6 boyutlu girdi matrisine
3x3 luk filtre matrisi uygulanmak isteniyor olsun.
Uygulanan filtreleme isleminde kenarlarda veya
koselerde bulunan piksellerin ¢ikti  matrisi
tizerinde ki etkisi orta alanlarda bulunan piksellere
gore azdir. Kenar ve kosede bulunan piksellerin
bilgileri ¢ikti matrisinde az kullanilmaktir. Bu
durumda piksel ekleme uygulanarak c¢ikti
matrisinin boyutu degistirilir [31, 32].

3.1.3 Kaydirma adimi

Literatiirde c¢ekirdek (kernel) matrisinin kag
adimda tasinacagini Dbelirten kaydirma adimi
(stride) girdi matrisi iizerine uygulanir [31].
Ornegin kaydirma adimi sayisinin 1 olmasi
durumunda filtreler 1 piksel ile tasinmaktadir.
Kaydirma adim sayini ne kadar az ise ¢ikt1 o kadar
biiytik olur.

3.1.4 Biriktirme

Biriktirme (Pooling), goriintiiler ¢ok biiyiik oldugu
zaman parametre sayisini azaltarak goriintiyl
kiicliltme islemi yapan ESA’nin yapi taslarindan
biridir. Maksimum ve ortalama biriktirme olmak
uizeri iki yontemi bulunmaktadir [31, 33].

3.1.5 Iletim séniimii

Egitimi uzun siiren karmasik yapidaki aglarda asir1
O6grenmenin Oniine gecebilmek icin siniflandirma
katmanlarindan 6nce iletim séniimii (dropout)
katmani kullanilir. Bu katman asir1 6grenmeyi
engellemek icin bazi sinir diiglimlerinin egitiminin
ilgili adimlar esnasinda unutulmasini
saglamaktadir [33].

3.1.6 Diizlestirme

Diizlestirme (Flattening) katmani, evrisimli veya
havuzlama katmanlarindaki islemlerden sonra elde
edilen verinin tam baglanti katmaninda
kullanilabilmesi icin veriyi diizenleme islemini
yerine getirmesidir [34].
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4 Bulgular ve sonuclar

4.1 Veri kiimesi

Makalemizde gerceklestirilen calismada kullanilan
OKT verileri, halkin kullanimina acik, California
San Diego tiniversitesi, California Retinal Arastirma
Vakfi, Shanghai First People’s Hastanesi ve Beijing
Tongren Goz Merkezi'nde 1 Temmuz 2013 ve 1
Mart 2017 tarihleri arasinda yetiskin hastalardan
alinan verileridir (Kermany vd. [17, 35]). Veri
kiimesi egitim, test ve gecerlileme olmak iizere 3
klasore ayrilmistir. 84.495 goriintiiden olusan veri
kiimesi her Kklasoriin altinda Normal, DME,
DRUSEN, CNV olmak iizere dort Kkategoriye
ayrilmistir [35, 36]. Sekil 3'te veri kiimesinin dizin
yapisi gosterilmistir.

OKT Veri Kiimesi

; i }

Egitim

Gegerlileme Test

CNV DME DRUSEN NORMAL

Sekil 3. Veri Kiimesi Dizin Yapisi

4.2 Onceden Egitimli Derin Sinir Ag1 Modelleri

4.2.1 ResNet50

ResNet50, 2015 yilinda He vd. tarafindan
Onerilmistir. ResNet50, Artik degerli sinirsel
aglarin (Residual Neural Network) kanlamina
gelen ESA modelidir [37]. Calismamizda kullanilan
model olarak 50 katmandan olusan mimarinin giris
katmani 224x224x3 boyutundadir.

4.2.2 MobileNetV2

MobileNetV1, 2017 yilinda Google tarafindan
Onerilmistir. Bellek isterleri az olan model mobil
veya gomili cihazlarda kullanilmak igin
gelistirilen derinlemesine ayrilabilir verimli sinir
agidir [38]. MobileNetV2, MobileNetV1’e tersine
cevrilmis artik yapilar ve darbogazlar getirilerek
gelistirilmesi sonucu olusan versiyondur. Daha
fazla Oznitelik elde etmede bu kanah IxI
bicimindeki evrisim islemi sayesinde genisleten
tersine cevrilmis artiklar, 6znitelik elde etme icin
ise 3x3 derinlemesine evrisim kullanirlar. Kanal
numarasini geri sikistirmak icin ise 1x1 noktadan
noktaya evrisim kullanirlar. Aktivasyon fonksiyonu
tersine c¢evrilmis artik yapilarda, 6grenmeyi
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hizlandirdigt  gibi modelin  kararliligini  da
artirmaktadir [39, 40]. Calismamizda kullanilan
model olarak 53 katmandan olusan mimarinin giris
katmani 224x224x3 boyutundadir.

4.3 Deneysel sonuclar

Uygulamada, derin sinir ag1 modellerinin
kullanimiyla transfer o6grenme [17] ve ince
ayarlamalarin yapilmasi 6nceliklendirilmistir. Bu
nedenle, derin O6grenme altyapisinin
olusturulabilmesi icin Python [41] programlama
dili ile kodlama yapilmistir. Uygulamadaki
islemleri destekleyen veri bilimi platformu olan
Anaconda  [42]  kullamilmistir.  Deneylerde
kullanilan kaynak kodlarin yazilmasi1 PyCharm [43]
ve Jupyter [44] gelistirme ortaminda
gerceklestirilmistir. Calismamizda derin 6grenme
tabanli model gelistirmede Tensorflow [45] derin
O6grenme Kkiitiiphanesi arka u¢ (backend) olarak
kullanilirken, Uygulama Programlama Arayiizii
(Application Programming Interface, API) Keras
[46] 6n ug (front end) olarak kullanilmistir.

Calismamizda ResNet50 ve MobileNetV2
modellerini egitmek icin veri kiimemizin %75’i
egitim, %10’nu gecerlileme ve %15’i test olmak
tzere aynstirdmistir.  Sekil 4'te  kullanmis
oldugumuz veriler, halkin kullanimina agik,
Kermany vd. [35] tarafindan yetiskin hastalardan
2013 ilda 2017 yillarn arasinda alinan verilerle
olusturulan ayristirilmis egitim, test ve gecerlileme
altinda yer alan OKT tomografi etiketli siniflarin
goriintiileridir. OKT goriintiileri farkli boyutlar da
oldugundan dolay1 ResNet50 ve MobileNetV2 i¢in
224x224 piksel c¢ozinirligiinde olarak yeniden
boyutlandirilmistir.

CNV

DME

DRUSEN NORMAL

Sekil 4. OKT Goritintiileri [35]

4.3.1 Veri artirma

Bliyiik veri kiimeleri ile ESA mimarileri daha iyi
performans gosterirler. Bu nedenle derin sinir agi
modellerinde performansi artirmak icin yeni
verilerin eklenilmesi yerine eldeki mevcut
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verilerden artirma islemleri gerceklestirilir [26].
Veri artirma islemleri veri kiimesinin orneklerini
artiran olumlu sonuclar veren islemlerdir. Ayni
zamanda veri artirma, veri dagilimini dengeler ve
asir1 0grenmeyi (overfitting) azaltir [47]. Veri
artirmadaki amag, eldeki verilere Dbelirli
deformasyon islemleri uygulayarak ek egitim
verilerinin olusturulmasidir [48]. Temel olarak
alinan goriintiiye, giriiltii ekleme, farkl acilar ile
dondirme islemi uygulama, goriintiyli egme,
biitkme gibi bircok veri artirma islemi vardir. Sekil
5’te goriilecegi gibi veri kiimesinden Kermany vd.
[35] calismasindan alinan CNV retina hastalifina
ait veri artirma islemi yer almaktadir.

m—
]

!

Sekil 5. Veri Artirma Islemi [35]
Ozellikle ¢alismamizda, deneylerin tiimiiniin
donanim agisindan giiclii bir sistem iizerinde
yapilmasi agisindan, Intel (R) Core(TM) i7- 6700
modeliyle belirtilen 2,6 GHz hizinda islemcili, Intel
(R) HD Graphics 530 modelinde ekran karti igeren,
16 GB RAM bellekli donanim mimarisine sahip
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Sekil 6’da yapilan
calismamizda olusturulan sistemin blok diyagrami

goriilmektedir. Bu calismada ResNet50,
MobileNetV2 olmak tizere iki ESA modeli
kullanilmistir. ESA  mimarisi ile olusturulan
ResNet50, MobileNetV2 derin sinir  ag1

modellerinin katmanlar1 Tablo 1 de gosterilmistir.
Modelin egitiminde kullanilan fonksiyonlara ve
listiin parametrelerine (hyperparameters) Tablo 2
de yer verilmistirr Burada ADAM (Adaptive
Moments Estimation) eniyileme yontemine dair
fonksiyon kullanilarak uyarlanir bir 06grenme
oraninin elde edilmesi sayesinde egitimin basarimi
iyilestirilmektedir [46]. Egitim islemlerinde ise
dogrultulmus bicimli dogrusal birim (Rectified
Linear Unit, ReLU) yani sira softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak siniflandirma ¢ikti sonucu
olusturulmustur [46].
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Gorantd Girisi
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Sekil 6. Calismamizdaki Sistemin Blok Diyagrami

Tablo 1. ResNet50 ve MobileNetV2 modellerinin katmanlari.

Model Katmanlar Cikt1 Boyutu Parametre
MobileNetV2 ve ResNet50 - - -
Evrisim (224,224,32) 896
Biriktirme (112,112,32) -
Evrisim (112,112,32) 9248
Biriktirme (56,56,32)
Evrisim (56,56,64) 18496
Biriktirme (28,28,64)
fletim Séniimii (28,28,64)
Diizlestirme (50176)
Tam Baglanti (128)
Cikt1 (4)
Tablo 2. Modelin iistiin parametreleri.
Model Ogrenme Eniyileme Aktivasyon
Orani Fonksiyonu Fonksiyonu
ResNet50 0,001 ADAM ReLU - Softmax
MobileNetV2 0,001 ADAM ReLU - Softmax
Calismamizda kullandigimiz modelleri uygun olmasi adina hem ondalik say1r hem de

degerlendirmek icin nesnel performans olciitleri
kullanilmaktadir.  Dogruluk, toplam  dogru
yaptigimiz tahmin sayisinin, dogru yaptigimiz
tahminlerin sayisina oranidir. Dogruluk, bir
durumun sonucunu dogru bir sekilde tahmin
etmedir [49]. Dogruluk o6lciitii Denklem (2) ile
hesaplanmaktadir.

TP+TN "
TP+FP+FN+TN

Dogruluk = 100 (2)

Denklem (2)'de bulunan, TP dogru pozitif, TN
dogru negatif, FP yanlis pozitif ve FN yanlis negatifi
ifade etmektedir. Dogruluk olciitii literatiirdeki
baz1 calismalarda 100 ile genisletilerek ytizdelik
oran olarak da verilmektedir. Calismamizda buna
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ylzdelik oran olarak deneysel sonuglarda ifade
edilmistir. Duyarlihk o6lciitli, bir siniflandirma
deneyinde, etiketleri pozitif olarak tahmin etmemiz

gerekirken ne kadarini pozitif  olarak
tahminleyebildigimizi gostermektedir [49].
Duyarlilik olgiiti  Denklem (3) ile formiile
edilmistir.

TP
Duyarlilik = TPTFN (3)
Kesinlik, pozitif olarak degerlendirdigimiz

tahminlerin gercekten pozitif oldugunu gosteren
olasiliktir [49]. Kesinlik ol¢iitii Denklem (4) ile
hesaplanmaktadir.
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TP
TP+FP

Kesinlik =

(4)

F1 Skoru, kesinlik (precision) ve duyarliligin
(recall) harmonik ortalamasidir. Yanhs pozitifler
ve yanlis negatifler siirecin bir pargasidir [49]. F1
skoru Denklem (5) ile hesaplanmaktadir.

kesinlik * duyarlilik

=2 %
F1 2 kesinlik + duyarhlik

(5)

Sekil 7 ila Sekil 10’a kadar olan sekiller ESA
mimarisi ile olusturulan iki farkli modelin kayip
fonksiyonu ve dogruluk grafiklerine yer verilmistir.
Modellerin, model kayip grafigi dikkate aldiginda
ilk egitimlerde yliksek oranda c¢ikan kayip
fonksiyonu  degerinin  modellerin  6grenme
adimlarinda sona yaklasirken 0,8 degerine
yaklastigi goriilmektedir. Model dogruluk olciitii
degerlerine dair grafikler incelendiginde en iyi
yontemin ResNet50 oldugu goriilmektedir.

1,0
09

0,8

Dogruluk

0,7

0,6

0,5

« Gegerlileme Dogrulugu
0,4 .
s EBitim Dogrulugu

0 20 40 60 80

Adim

Sekil 7. MobileNetV2 egitim ve gecerlileme
dogruluk grafigi
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Sekil 8. MobileNetV2 Kayip Fonksiyonu Grafigi

Ilk egitimlerinde diisiik olan dogruluk oraninin son
egitimlerde 0,94 ile yliksek dogruluk oranina
yaklastifi goriilmektedir. ResNet50, MobileNetV2
modellerinin testler sonucunda performanslarinin
karsilastirilmas1 Tablo 3’te gosterilmistir. Bu
tabloda dogruluk degerleri makro ortalamasi
yuzdelik oran olarak verilmistir.

1,0
0,9
0,8

0,7

Dogruluk

0,6

0,5

0,4

0,3

* Gegerlileme Dogrulugu

s Egitim Dogrulugu

0 20 40 60 80
Adim

100

Sekil 9. ResNet50 egitim ve gecerlileme dogruluk
degeri grafigi
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Sekil 10. ResNet50 kayip fonksiyonu grafigi

Literatiirdeki benzer calismalara bakildiginda
(deneysel sonuclar yiizdelik oran olarak verilecek
olursa), Giildemir vd. tarafindan 2021 yilindaki
yapilan calismada OKT veri kimesi tlizerinden
derin sinir ag1 modellerinin test edilmesi
sonucunda ResNet50 modeliyle %95, VGG16
modeli ile %95, InceptionV3 modeliyle %97 ve
Xception modeliyle %98 dogruluk o6l¢iitii oraniyla
siiflandirma  yapilmistir [11]. Tasmin vd.
tarafindan 2019 yilinda yapilan c¢alismada OKT
goruntiileri kullanilarak MobileNetV2 modeliyle
%99,17, ResNet50 modeliyle %97 ve Xception
modeliyle de %99,07 dogruluk 6l¢titii oranlar: elde
edilmistir [12]. Yenikaya'nin 2022 yilindaki
calismasinda deneylerde kullanilan veri
kiimesindeki OKT goriintiilerini ResNet50 modeli
%93,80, AlexNet modeli %92,17, GoogLeNet
modeli %91,67 ve Xception modeli %91,53
dogruluk olciiti oraninda basariyla
siniflandirabilmistir Bu sonuglar dikkate
alindiginda yeterince  basarili
sonuclar anlasilmaktadir.

[13].
c¢alismamizin
trettigi

Tablo 3. ResNet50 ve MobileNetV2 modellerinin yapilan test sonucunda Kesinlik, Duyarhlik ve F1
skorlarinin karsilastirilmasi.

Model Kategori Kesinlik Duyarhilik F1 Skoru Makro Ortalama
Dogruluk (%)
ResNet50 CNV 0,88 0,90 0,89
DRUSEN 0,92 0,94 0,93
DME 0,96 0,92 0,94
NORMAL 1,00 1,00 1,00
%94
MobileNetV2 CNV 0,96 0,46 0,62
DRUSEN 0,67 0,96 0,79
DME 0,91 0,84 0,87
NORMAL 0,86 1,00 0,93
%81
5§ temel altyapisi sayesinde, oldukca yiiksek bir
onug . -
basarim oraninda sonu¢ elde edilmesini
Bu calismada ESA aglariyla olusturulan ResNet50 saglamistir.

ve MobileNetV2 modelleri kullanilarak retina
hastaliklarinin siniflandirilmasi yapilmistir.
Modellerin performanslart dogruluk, duyarhlik,
kesinlik ve F1 skoru odlciitleri ile nesnel olarak
degerlendirilmistir. Ortalama F1 skoru; CNV igin
0,75, Drusen icin 0,86, DME i¢in 0,90 ve normal
yapidaki retinalar icin ise 0,96 olarak elde
edilmistir. Calismamizda, iki farkli derin sinir ag1
modeli ile yapilan deneylerde, gesitli hastaliklarin
dogru smiflandirilmasinda derin 6grenmenin
sundugu temsili 6grenme ile 6znitelikleri 6grenme
ve icerikten elde edilen anlamsal zenginligi artiran
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ileriki ¢aligmalarimizda, farkli derin sinir ag
modelleri ile gesitli biiytikliiklerdeki veri kiimeleri

lizerinden farkli kombinasyonlardaki model
yapilarinin denenmesi yoluyla hastalik c¢esidi
artirilarak  tanilama basariminin daha da
iyilestirilmesi hedeflenmektedir.

Tesekkiir

Calismamizda  kullanilan halka ag¢ik  veri

kiimelerinin sahiplerine tesekkiir ederiz.
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