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Ozet — Son yillarda retina bozukluklar1 ciddi bir saglik sorunu haline gelmistir. Retina bozukluklar1 yavas
ve belirgin belirtiler olmadan gelisir. Her yil diinya ¢apinda milyonlarca kisiye retina hastaligi teshisi
konmaktadir. Optik Koherens Tomografi (OCT), hastalikli retina katmanlarindaki nicel ayrimi analiz
edebilen ve belirleyebilen yliksek ¢oziintirliikklii bir tan1 teknolojisidir. OCT - Isik dalgalari kullanan
optik koherens tomografi, retinanin enine kesit fotograflarin1 ¢eken invazif olmayan bir goriintiileme
prosediiridiir. Bu calismada OCT taramalarini kullanarak retina anormalliklerini tespit etmek ve
smiflandirmak i¢in bir ¢ok katmanli konvoliisyonel sinir agi (CNN) olan EfficientNet kullaniimistir.
Onerilen yontem, 84.484 goriintii igeren agik kaynakli retinal OCT veri seti {izerinde uygulanmis ve %96,
8 test dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler —Konvoliisyonel Sinir Agi(CNN), Biyomedikal Goriintii Siniflandirmasi, Retina Hastalklari, Retina OCT
Goriintiileri, EfficientNet

I. GIRIS OCT, Koroidal NeoVaskiilarizasyon (CNV) [3],
Optik Koherens Tomografi (OCT), son on yilda  Divabetik Makiiler Odem (DME) [4], Drusen [5]
en hizl geligen tibbi goriintileme modalitelerinden 8101 6z anormalliklerini teshis ve tedavi etmek
biridir. Biyolojik dokularm kan akis1, polarizasyon 110 kullanilmaktadir. Retina hastaliklarinin teshisi
durumu, yapt verileri, elastik parametreler ve V€ retina anormalliklerini tespit etmek amaci ile
molekiiler  icerik  gibi  farkli  yonlerini OCT gorintilerinin manuel olarak analizi egitimli
yakalayabilir[1]. Optik Koherens Tomografi P uzmanlari gerektirir. Bu manuel islem
(OCT), yiiksek oranda sagilan dokularin invazif karmasiktir, zaman alicidir ve hataya aciktir. Bu
olmayan gercek zamanli, yiiksek ¢oziiniirlikli nedenlef tip uzmaplarlpa teshlslerlnde yardimci
goriintillemesini  sunan, gelismekte olan bir ©lmak i¢in otomatik bir tespit ve smiflandirma
biyomedikal ~ gériintiileme  teknolojisidir. Bu  9ereklidir. , } L
goriintiileme yontemi, kullanim kolaylig, diisiik Son yillarda, derin konvoliisyonel sinir a_glar_l,
maliyeti, hasta konforu ve yiksek c¢oziiniirliigii retina hastaliklarinin tespiti ve teshisi i¢in etkin bir
nedeniyle  popiiler  hale gelmistir [2]. sekilde uygula_nmak_tadlr ve yiiksek performans
Oftalmolojide, on gbziin ve retinamin  yapisi elde etmektedir. Girard ve arkadaslari, fundus
iizerinde tanisal gdriintilleme yapmak igin yaygin ~gOrtintiilerinden derin 6grenme ve grafik yayilim
olarak kullanilmaktadir. Bazi retina hastaliklarmda ~ YOntemlerini birlestirerek arter/ven siniflandirmast
OCT uygulamasim degerlendirmek igin klinik ¢ Yyenl blr yontem oner(}l [6] Yontemlerl,
calismalar yiiriitiilmektedir. OCT, esitli hastalik DRIVE veritabaninda %93,3'liik bir dogruluk elde

tirlerinin erken teshisi icin araclar saglayabilir, etti.

giinkii morfolojik degisiklikler sikhkla bu  Sunija ve ark,, hastalari Normal, DMD ve DME
hastaliklarin ~ fiziksel ~semptomlarindan  once ©larak dogru .bl_r sekilde teshis etmek ve
meydana gelir. smiflandirmak igin derin  bir CNN mimarisi

sundu[7].  Onerilen  modelin  siniflandirma
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dogrulugu %95,7'dir . Feng Li ve ark., retina OCT
gorlntiilerini siniflandirmak igin artik sinir aglarina
dayanan dort smiflandirma modeli Orneginden
olusan bir simiflandirma modeli(ResNet50) onerdi
[8]. Onerdikleri yaklastm %97 siniflandirma
dogruluguna ulasti.

Subramanian ve ark., Retina OCT Goriintiileri
veri setinde VGG16 ag ile AMD, CNV,
DRUSEN, DMR, DR, MH, CSR ve Normal Eye
olarak siiflandirdilar [9]. %97 civarinda dogruluk
elde ettiler. Najeeb ve ark., onerdikleri model ile
retina goriintiilerini NV, DME, DRUSEN ve
NORMAL  smiflarma  %95.66  dogrulukla
smiflandirdilar [10]. Kim ve ark., hastalarin OCT
goriintlilerini Koroidal neovaskiilarizasyon (CNV),
Diyabetik makiiler 6dem (DME), Drusen ve
Normal gibi dort smifa kategorize eden derin

O0grenme modelleri o6nerdi. VGG16, VGG19,
ResNet50, ResNet152, DenseNet121 ve
InceptionV3  gibi  c¢esitli  CNN'ler,  ikili

siiflandiricilart gelistirmek igin 6zellik ¢ikaricilar
olarak uyarlanmistir. Classifier-CNV i¢in VGGI16,
Classifier-DME i¢in VGG16, Classifier-Drusen
icin VGG19 ve Classifier-Normal i¢in InceptionV3
model, 0.9870 dogruluk, 0.987 duyarlilik ve 0.996
ozgiilliik ile en iyi performansi gostermistir [11].

1. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Bu c¢alismada halka agik bir OCT goriintii veri
seti kullanilmigtir [12]. Veri seti 83484 egitim
goriintiisi ve 1000  test  goriintiisiinden
olugsmaktadir. Tablo 1'de gosterildigi gibi dort sinif
icerir; CNV smifinda 37205, DME sinifinda
11348, Drusen smifinda 8616 ve Normal smifta
26315 goriintii bulunmaktadir. Test veri setinde her
siif 250 goriintiiye sahiptir. Veri setindeki dort
sinifa ait goriintii 6rnekleri Sekil 1’°de verilmistir.

Tablo 1. Veri Setindeki Goriintiilerin Dagilim1

Simf Egitim Test
CNV 37,205 250
DME 11,348 250
DRUSEN 8616 250
NORMAL 26,315 250

DRUSEN NORMAL

-

3@

1 ; s -

Sekil 1. Veri Seti[12]

B. EfficientNet Mimarisi

EfficientNet, diger konvoliisyonel sinir aglarina
kiyasla daha az veriyle daha fazla dogruluk elde
etme imkani saglayan bir CNN mimarisidir.
EfficientNet mimarisi, sabit bir bilesik katsayi
kullanarak agin derinlik, geniglik ve goriinti
¢cOzilinlirligi gibi farkli boyutlarini ayni anda esit
bir sekilde olgeklendirme ilkesine dayanmaktadir
[13]. Aslinda, bu bilesik Olgeklendirme fikri
mevcut MobileNet ve ResNet mimarilerinde de
calisir. Saniyedeki kayan nokta islemleri (FLOPS)
temelinde Olgiilen dogrulugu ve verimliligi
optimize eder. Bu gelistirilmis mimari, mobil ters
cevrilmis darbogaz konvoliisyonunu (MBConv)
kullanir. EfficientNet, diger modern modellerin
aksine, modeli kiicgiiltiirken derinligi, genisligi ve
coziiniirligli esit sekilde Olgeklendirerek daha
verimli sonuglar elde eder. EfficientNet ailesi
EfficientNet-B0’dan EfficientNet-B7’ye 8 adet
modelden olusur. Say1 biiylidiikce hesaplanan
parametre sayisi ve dogruluk artar. EfficientNet-BO
modelinin temel ag yapisinin blok gosterimi sekil
2’de verilmistir.

Derin 6grenme modellerini sifirdan egitmek,
yogun hesaplama ve biiyiik miktarda etiketli veri
gerektirdigi i¢in, bu problemlerin {istesinden
gelmek amaci ile transfer Ogrenme stratejisi
onerilmistir. Transfer 6grenme yeni bir modeli
sifirdan egitmek yerine, son egitim siirecinden
mevcut olan bilgileri kullandigindan, hesaplama
siiresinden tasarruf saglar [14]. Onerilen yontemde
verilerin egitimi asamasinda transfer 0grenme ile
EfficientNet-B5S modeli kullanilmistir.  Onerilen
yontemin isleyisi sekil 3’deki gibidir.
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Sekil 2. EfficientNet BO temel ag yapist blok gosterimi
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Sekil 3.0Onerilen Yontem

1. BULGULAR

Egitim veri setindeki 83434 goriintiiye veri
arttirnmi  uygulandiktan sonra Onceden egitilmis
EfficientNet agma beslenmistir. Egitim sirasinda
modelin dogrulanmast igin bu goriintiilerin %20'lik
rastgele bir seti bekleme olarak tutuldu. Ag, birinci
dereceden gradyan tabanli stokastik optimizasyon
prosediirii olan 'Adam' optimizer [15] kullanilarak
egitildi. Baslangi¢ 6grenme orani 0.0001 olarak
secilmis ve her 10 adim sonra 6grenme orani 10
kat azaltilmistir. Egitim goriintiilerinin  sayis1
yilksek  oldugundan, model 10 adimda
yakinsamugtir. Onerilen yontem kullanilarak egitim
ve test verileri lizerinde elde edilen dogruluk
degerleri Sekil  4’te  verilmistir. CNV,
DME,DRUSEN,NORMAL siniflar1 igin test
setindeki performans metrikleri Tablo 2’de ve
karmasiklik  matrisi  Sekil  5’te  verilmistir.
Karigiklik matrisinin  kdsegen elemanlart dogru
smiflandirmalart temsil etmektedir. Geri kalanlar
ise yanlis smiflandirmalardir. X ekseni tahmin
edilen siiflar1 gosterirken Y ekseni gercek siniflari
gosterir. Dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 puani
gibi bireysel sinif Olgiimleri, karmagiklik matrisi
kullanilarak belirlenir.
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Sekil 4. Dogruluk ve kayip degerleri

Tablo 2. Performans metrikleri

Smf | Dogruluk | Kesinlik | Puyariik ) Fl
Skoru

CNV %098.2 0.99 0.94 0.97
DME %97.7 0.92 0.99 0.95
DRUSEN | %98.9 0.92 0.99 0.95
NORMAL | 9%98.8 0.98 0.97 0.98
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Sekil 5. Karmasiklik matrisi

IV.SONUCLAR VE TARTISMA

Optik Koherens Tomografi (OCT), gbziin retina
tabakasinin enine kesit gorlintiilerini c¢eken ve
oftalmologlarin retinanin tabakalarina dayali olarak
teshis koymasina izin veren noninvaziv bir testtir.
Bu nedenle, retina hastaliklarinin  ve retina
anormalliklerinin tespiti ve miktar tayini igin
onemli bir yontemdir. OCT her hasta i¢in birkag
gorlintii sagladigindan, oftalmologlarin goriintiileri
analiz etmesi zaman alan bir istir. Derin 6grenme
alanindaki teknolojilerdeki son gelismeler, istenen
sonuglara ulasmay1 daha kolay ve daha etkili hale
getirmistir.  Bu  makale, hastalarin  OCT
goriintiilerini Koroidal neovaskiilarizasyon (CNV),
Diyabetik makiiler 6dem (DME), Drusen ve
Normal gibi dort kategoride kategorize eden derin
ogrenme modeli  Onermektedir.  EfficientNet
kullanilarak onerilen yontemin yiiksek bir tanima
oranina sahip oldugu ve %96.8 civarinda bir
ortalama  dogruluk  sagladigi  gosterilmistir.
Sonuglar, ilgili hastalik smiflar1 i¢in gergek
etiketlere kars1 Ongoriilen etiketler tizerinde bir
karisiklik  matrisi  olusturularak  daha da
detaylandirilmistir. Karmasiklik matrisindeki en
koti smiflandirma durumu, o smifa ait 250
goriintiden 11°’ini DME ve 4’inii DRUSEN
olarak yanlig simiflandirilan ve diisiik hatirlama
skoruna sahip olan CNV'dir. Bununla birlikte,
diger smiflardan elde edilen sonuglar oldukga ikna
edicidir. Onerilen yontemimiz, egitimli bir tip

uzmanininkiyle karsilagtirilabilir olan  %96,88
dogrulukla retina hastaliklarini tespit
edebilmektedir. Bu nedenle, 6nerilen metodoloji,
tip uzmanlarina teshis tahminleri ve
siniflandirmalarinda~ yardimer  olmak  igin
destekleyici bir sistem olarak kullanilabilir. Ve
bdylece teshis ve tedavi siirecinde kaynak ve
zaman tasarrufu saglanir. Gelecekteki ¢calismalarda,
siniflandirma dogrulugunu iyilestirmek igin yeni
derin O6grenme mimarilerinin  denenmesi ve
handcrafted o6zellik ¢ikarma algoritmalarinin
uygulanmasi planlanmaktadir.
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