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Oz: Bu makalede, diinyada gérme bozukluklarinin %8.7’sinin sebebi olan yasa bagli makula dejenerasyonu hastaliginin tespit
edilmesi i¢in otomatik bir sistem sunulmustur. Hastaligin teshisi i¢in, son zamanlarda goriintiiden 6zellik tanisi ¢gikarma
islemlerinde siklikla kullanilan Evrisimsel Sinir Agi mimarisinden faydalanilmigtir. Calismada, yasa bagli makula
dejenerasyonu hastaliginin siniflandirilmasi i¢in Evrisimsel Sinir Agi, etiketli 28031 adet Optik Koherens Tomografi (OKT)
goriintiisti ile egitilmistir. Egitilen Evrisimsel Sinir Ag1 6900 adet OKT goriintiisii ile test edilmistir. Egitim ve test icin
Xception, VGG16, InceptionV3 ve Resnet50 derin d6grenme aglart kullanilmigtir. Egitilen aglar karsilagtirilip OKT veri seti
icin aglarin performanslart degerlendirilmistir. Derin 6grenme aglarmin test edilmesi sonucunda Resnet50 ag1 0.95, VGG16
ag1 0.95, InceptionV3 ag1 0.97 ve Xception ag1 0.98 dogruluk oran1 OKT veri setini siniflandirmigtir. 0.96 degerindeki F1
skoruyla Xception agi kullanilan OKT veri seti tizerindeki en basarili siniflandirmayi elde etmistir.

Anahtar kelimeler: Yasa bagl makula dejenerasyonu, derin 6grenme, Evrisimsel Sinir Aglari.
Classification of Optical Coherence Tomography Images via Deep Learning

Abstract: In this article, an automatic system is presented to detect age-related macular degeneration, which is the cause of
8.7% of visual impairment in the world. For the diagnosis of the disease convolutional neural network, which has recently been
used in feature extraction from the image, has been utilized. In the study, the convolutional neural network was trained with
28031 labeled Optical Coherence Tomography (OCT) images to classify age-related macular degeneration. The trained
convolutional neural network was tested with 6900 OCT images. Xception, VGG16, Inception V3 and Resnet50 deep learning
networks were used for training and testing. The trained networks were compared and the performance of the networks was
evaluated for the OCT dataset. Classification of OCT images using Resnet50 network achieved 0.95, VGG16 network achieved
0.95, InceptionVV3 network achieved 0.97 and Xception network achieved accuracy of 0.98. Xception network achieved F1
score of 0.96 which is highest rate of classification on the OCT dataset.

Key words: Age-related macular degeneration, deep learning, convolutional neural network.
1. Giris

Retina 15181 yakalama &zelligine sahip bir dokudur ve 5 noral hiicre sinifi ve 50°den fazla farkli hiicre tipinden
olusur. Bu hiicrelerin her biri, goriintii olusturmak ve gorsel algiy1 elde etmek i¢in beyin gérme merkezlerinde
gerekli olan bilgileri saglayan benzersiz iglevlere sahiptir [1]. Makula, retinada bulunan 6 mm capinda, goriintii
odagii ve renkli gérmeyi saglayan 6zel bir yapidir [2]. Yasa baghi makula dejenerasyonu (YBMD) hastaligi,
makulanin aginmasiyla ile gelisen bir hastaliktir.

Diinyada 2020 yilinda yaklasik 196 milyon olarak tahmin edilen YBMD hastaliginin 2050’li yillarda 288 milyona
kadar yiikselecegi ongoriilmektedir. Tedavi edilmediginde genellikle okuma, araba kullanma ve nesneleri tanima
gibi giinliik aktiviteleri etkileyen merkezi gorme keskinliginin kayb1 olugmaktadir ve hastalik ilerlediginde ise
korliige neden olmaktadir. Diinya ¢apindaki tiim korliiklerin %8.7’sini olusturan YBMD hastaligi gelismis
iilkelerde, 60 yasin iizerindeki hastalarda yasanan korliiklerin en biiyiik nedenlerinden biridir [3]. Hastaligin
olusumuna birgok risk faktorii etki eder. Literatiirde ana risk faktorleri yas, aile gegmisi ve sigara igme olarak
belirtilmektedir. Viicut kitle indeksi, cinsiyet, kardiyovaskiiler hastaliklar, hipertansiyon, yeme aligkanlari ve etnik
koken de risk faktorleri arasindadir [4].

Retinanin altinda retina pigment epiteli (RPE) ad1 verilen bir membran bulunur. Bu yap1 retinada bulunan 1518a
duyarl: hiicrelere gelen fazla 15181 emer ve o hiicrelere besin ve oksijen taginmasini saglar [5]. Eger bu zar gérevini
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yerine getiremezse besin aktarimi tam olarak gergeklesemez ve artik besinler retina pigment epiteli altinda birikir.
Bu artiklar drusen olarak adlandirilir [6]. YBMD hastalig1 bu drusenlerin varligiyla iliskilidir. Drusen yok ise veya
¢ap1 63 mikrondan kiigiik ise YBMD hastalig1 yoktur. YBMD nin baslangi¢ asamasinda ise drusen ¢ap1 63 ile 124
mikron arasinda degigmektedir ve bu asamada genellikle gérme kayb1 s6z konusu degildir. Orta ve ileri evrelerde
drusen ¢ap1 125 mikron veya daha fazla olarak olgiilmektedir [7]. Drusen tespiti icin farkli yontemler
bulunmaktadir. Baglica yontemler arasinda fundus gorintiilerinin, Optik Koherens Tomografi (OKT)
goriintiilerinin ve Optik Koherens Tomografi Anjiyografi (OKTA) goriintiilerinin incelenmesi bulunmaktadir. Bu
goriintiiler araciligi ile drusen tespiti yapilip hastalik hakkinda bilgi edinilmektedir.

Drusen tespitinin manuel olarak yapilmasi 6znel ve hataya aciktir, ayn1 zamanda vakit alicidir. Bu nedenle
otomatize olarak drusen tespitinin yapilmasi uzman hekimlerin yiiklerini azaltacak ve kararlarina destek olacaktir.
Bu c¢aligmada drusen tespiti i¢in makine 6grenmesi yaklagimini kullanan derin 6grenmeden faydalanilmistir.
Calismada kullanilan mimari ise Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) olarak isimlendirilmektedir.

Evrigimsel Sinir Aglari, goriintiilerden 6zellik ¢ikartma igslemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Giintiimiizde birgok
farklit ESA mimarisi bulunmaktadir. Bu aglarin basarilari ise genellikle ImageNet ad1 verilen ve igerisinde 14
milyona yakin gorsel ve 1000 adet sinif bulunan bir veri seti {izerinden test edilmektedir [8]. Bu ¢aligmada
kullanilan model olan Xception ise ImageNet veri seti lizerinde %94.5 basar1 orani elde etmistir [9].

Tsuji ve arkadaglar1 2020 yilinda yapmus olduklari bir calismada Kaggle OKT veri seti iizerinde “capsule network”
ismi verilen ag yapisini kullanmis ve veri setinde bulunan dort farkli sinifla sistemi egitmislerdir. Egitilen sistemin
testi icin kullamlan veri setinde 250’ser adet Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu, Diyabetik Makiiler Odem,
Koroidal Neovaskiilarizasyon ve kontrol sinifi goriintiisii bulunmaktadir. Test sonucunda %99,6’lik bir basari
yiizdesi elde etmislerdir [10]. Tsuji ve arkadaslarinin yapmis olduklari ¢calismanin aksine, tarafimizdan sunulan
calismada egitim setinden feragat edilerek test veri seti artirilmis ve boylelikle daha gercekei bir basari orani ortaya
koymak amaglanmustir.

2. Materyal ve Metot

Calismada, drusenin tespiti igin gerekli OKT veri seti, erisime agik Kaggle web sayfasindan edinildi [11]. Bu
veri setinde toplamda 34931 adet etiketli OKT goriintiisii bulunmaktadir. OKT goriintiileri California San Diego
Universitesi, California Retinal Arastirma Vakfi, Shanghai First People’s Hastanesi ve Beijing Tongren Goz
Merkezi’nde 1 Haziran 2013 ve 1 Mart 2017 tarihleri arasinda bulunan yetiskin hastalara aittir. Bu veri setinde
bulunan OKT goriintiilerinden egitim igin 22418 adet, dogrulama i¢in 5613 adet ve modelin basarimini 6lgmek
i¢in ise 6900 adet kullanilmistir (Sekil 1.).

OCT Veri seti
34931 adet goriintii
I
Egitim Test
28031 adet goriintii 6900 adet goriintii
I
A\ v

Sekil 1. Veri setinin kullanimi
2.1. OKT goriintiilerinin simiflandirilmasi

OKT goriintiilerinde incelenerek retinada drusenlerin varligi hakkinda bilgi edinilebilmektedir. YBMD
hastas1 olmayan bir insanda retina pigment epiteli diiz bir yapida iken YBMD hastalarinda retina pigment
epitelinde drusenlerin varligindan dolay1 tepecikler olusmaya baslar. YBMD hastalig1 olan bir insanin OKT
goriintiisii Sekil 2°deki gibidir.
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Sekil 2. Drusen goriintiisii

Drusenlerin tespiti i¢in Evrisimsel Sinir Ag1 mimarisinden faydalanilmistir. Veri setinde bulunan “normal”
ve “drusen” olarak etiketli OKT goriintiileri Evrisimsel Sinir Aglari’nin egitilmesinde kullanilmistir. Kullanilan
ESA Xception derin 6grenme ag1 olarak segilmistir. Xception derin 6grenme ag1 disinda veri seti, en popiiler
aglardan Resnet50, VGG16 ve InceptionV3 aglari ile de egitilerek Xception aginin OKT veri seti tizerindeki
smiflandirma basarisi diger aglarla kiyaslanmustir.

2.1.1. Deneysel calisma

Kullanilan Evrisimsel Sinir Aglari’nda, veri setine uygun olmasi amaci ile veri setine gére giris agin giris
boyutunun ayarlanmasi, goriintii artirma islemleri gibi degisiklikler yapilmistir. Sekil 5’te gosterildigi gibi giris
goriintii boyutu 200x200x3 olarak ayarlanmistir. Daha sonra goriintiiler egitim veri kiimesinin artirilmasi ve OKT
goriintii ¢cekimlerindeki olasi hata paylarinin tolere edilebilmesi amaci ile rastgele agilarda saga ve sola
dondiiriilme, ayna goriintiisiinii alma gibi yontemler kullanilmistir (Sekil 3.). Sonrasinda goriintiideki tiim pikseller
255’e boliinerek 0-1 araligina indirgenerek normalizasyon yapilmustir.

Sekil 3. Veri ¢cogaltma islemi
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Egitimi uzun siiren karmagik aglarda asir1 6grenme (overfitting) olasidir. Bunun 6niine gegmek igin agdaki
siniflandirma katmanindan 6nce dropout katmani kullanilmistir. Bu katman agdaki bazi néronlarin arasindaki
iliskiyi keserek o noéronlar1 goz ardi eder. Bu sayede asir1 6grenme dnlenmis olur. Sekil 4’te dropout katmani
uygulandiktan sonra agdaki noron iligkisi verilmistir. Dropout katmanindan sonra agin ¢ikiginda ikili siniflandirma
yapmak amaci ile sigmoid fonksiyonu kullanilmistir ve birey hasta veya hasta degil olarak siniflandirilmstir.

drusen normal

Sekil 5. Derin 6grenme akis semasi

Agin egitilmesinde kullanilan bilgisayarda NVidia RTX 4000 Quadro GPU kart1 ve 64 GB RAM donanimlari
bulunmaktadir. Ag egitilirken dogrulama veri setindeki kayip fonksiyonlar1 her adimda hesaplandi ve kayip
fonksiyonunun degerinin azaligi1 gozlendi. Dogrulama veri setindeki kayip fonksiyonu degeri artisa gectiginde asiri
6grenmeden kaginmak amaciyla egitim durduruldu.

Egitimin bir adimimin devir-dogruluk ve devir-kayip grafikleri Sekil 6’da gosterilmistir. Agin egitilmesi 29
devir boyunca devam etmistir. Beklenildigi iizere dogruluk orani her devir sonunda artmis ve hesaplanan kayip
her devir sonrasi azalmistir.
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Sekil 6. Agin egitim grafikleri

Aglarin test parametrelerinin daha iyi bir sekilde degerlendirebilmesi i¢in 5 katlamali ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Elde bulunan goriintiilerden, her adimda farkli egitim ve test gruplart secilerek ag
egitilmistir (Sekil 7). Her egitim sonrasi test veri Seti kullanilarak parametreler hesaplanmistir. Bes adimda da
parametreler hesaplandiktan sonra ortalamalar: aliarak 5 kat katlamali ¢apraz dogrulama uygulanmistir.

Veri Seti (34931 adet OCT Goriintusi)

~~

raam - [ | || || || |
eaam{ [ ] [ | || || |

[ Jegitim [ Test

Sekil 7. 5 kat ¢apraz dogrulama gésterimi
2.1.2 Xception derin 6grenme ag1

Caligmada kullanilan Xception ag1 Frangois Chollet ve arkadaslari tarafindan 2017 yilinda ortaya atilmigtir
[12]. Toplamda 170 adet katmandan olugmaktadir. Toplamda 23 milyon civarinda parametre bulunan Xception
derin 6grenme ag1 ImageNet veri seti lizerinde %94,5 dogruluk orani elde etmistir. Goriintli girisi 299x299x3
boyutundadir. Her konvoliisyon islemini relu aktivasyonu takip etmektedir ve bu derin 6grenme aginda kullanilan
havuzlama islemi maksimum havuzlamadir. Agin ¢ikisinda ise ortalama havuzlama katmani bulunmakta ve
sonrasinda siniflandirma icin softmax aktivasyonu bulunmaktadir. Agin ¢ikisinda ek olarak asir1 6grenmeyi
(ezberleme) engellemek adina dropout katmami bulunmaktadir. Xception agimin akis semasi Sekil 8’de gosterildigi
gibidir.
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] Konvolisyon Maksimum Havuzlama
[ Reu [] ortalama Hawzlama
Ayrilzbilir Konvolisyon

Sekil 8. Xception derin 6grenme ag1 modeli

2.1.3. Resnet50 derin 6grenme ag1
Kaiming He ve arkadaslari tarafindan 2015 yilinda ortaya atilan Resnet50 agi 177 adet katmandan
olusmaktadir [13]. Goriintii girisi boyutu 224x224x3’tiir. Resnet50 ag1 Sekil 9’da gosterildigi gibi daha hizli egitim

yapabilmek i¢in bazi katmanlarda atlama bloklar1 kullanir. Agda toplamda 25 milyon civarinda parametre
bulunmaktadir. ImageNet veri seti lizerinde %93,29 dogruluk elde etmistir.

64-d 256-d

Sekil 9. Resnet50 derin 6grenme ag1 baglanti drnegi
2.1.4.VGG16 derin 6grenme agi

Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan 2014 yilinda ortaya atilmistir [14]. 41 katmandan olusan
bu agin goriinti girisi 224x224x3 boyutlarindadir. Toplamda 13 adet konvoliisyon katmani, 15 adet relu aktivasyon
katmani, 5 adet maksimum havuzlama katmani, 3 adet tam baglantili katmami, 2 adet dropout katmani
bulunmaktadir. Agin ¢ikisinda ise softmax siniflandirma katmani bulunmaktadir. Agdaki parametre sayis1 138
milyon civarindadir ve ImageNet veri seti tizerinde %91,6 dogruluk orani elde etmistir. Sekil 10°’da VGG16 agimin
katmanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 10. VGG16 derin 6grenme ag1 modeli

2.1.5. Inception-V3 derin 6grenme ag1

Szegedy ve arkadaglari tarafindan 2015 yilinda sunulan bu ag 315 katmandan olugmaktadir [15]. Agdaki
goriintii girisi 299x299x3 boyutundadir. Agdaki parametre sayisi 24 milyon civarinda olup ImageNet veri seti
tizerinde %93,7 dogruluk elde etmistir. InceptionV3 aginin semast Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11. InceptionV3 derin 6grenme ag1 modeli

Egitilen modeller, 5200 adet saglikli ve 1700 adet YBMD hastast olan bireylerin OKT goriintiileri
kullanilarak test edilmistir. Egitim sonucunda yorumlanmasi gereken hiper parametreler dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 1°de verilmistir.

JS— TP + TN )
0BT = TP Y TN + FP + FN
o TP )
KESlTLllk = m
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Duyarlilik = L @)
Y ~ TP+FN
Duyarlilik= + Kesinlik=1\ " 4
F1 Skoru = >

TP (true positive) pozitif tahmin edilen verilerin kag tanesinin pozitif oldugu, TN (true negative) negatif
tahmin edilen verilerin kag tanesinin negatif oldugu, FP (false positive) pozitif tahmin edilen verilerin kag tanesinin
negatif oldugu ve FN (false negative) negatif tahmin edilen verilerin kag tanesinin pozitif oldugu bilgisini verir.

Dogruluk oranmi degeri 6zellikle derin 6grenme ile hastalik siniflandirma islemlerinde tek basinda yeterli
degildir. Ciinkii pozitif siniflandirilmasi gereken bir verinin negatif siniflandirilmasi ile negatif siniflandiriimasi
gereken bir verinin pozitif siniflandirilmasimin tip alanindaki etkisi farklidir. Hasta olan bir verinin hasta degil
seklinde siniflandirilmasi bilyiik hatalara yol agabilir. Bu nedenle kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru parametrelerinin
de isleme alinmasi gerekir. Kesinlik degeri, pozitif veya hasta olarak tahmin edilen verilerin kag tanesinin gergek
smifinin pozitif veya hasta oldugu bilgisini verir. Duyarlilik degeri, pozitif veya hasta olarak tahmin edilmesi
gereken verilerin kag adedinin pozitif veya hasta olarak tahmin edildigi bilgisini verir. F1 skoru ise kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini verir. F1 skorunun hesaplanmasi genellikle FN ve FP degerlerinin
6nemli oldugu durumlarda gereklidir.

Resnet50 ve VGG16 aglarmin dogruluk oranina bakildiginda diger aglarla yakin sonuglar aldig:
goriilmektedir. Ancak Resnet50 ve VGG16’ya ait duyarlilik degeri, bu aglarin OKT veri seti lizerinde diger aglara
kiyasla iyi bir smiflama yapamadigini gdstermektedir. Egitilen tiim aglarda hasta olarak smiflandirilan
goriintiilerin tamamina yakininin gergek etiketinin de hasta oldugu goriilmektedir. F1 skoruna bakildiginda ise bu
veri seti lizerindeki en basarili siniflandirma yapan agin Xception derin 6grenme agi oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Diger popiiler aglarin ve Xception aginin hesaplanan parametreleri.

Aglar Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru

Resnet50 0.95 1.00 0.78 0.87

VGG16 0.95 1.00 0.81 0.89

InceptionV3 0.97 0.98 0.89 0.94

Xception 0.98 0.99 0.92 0.96
3. Sonug¢

Bu ¢alisma Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilarak OKT goriintiilerinden drusen tespiti yapilmasinin miimkiin
ve yiiksek dogrulukta oldugunu gostermektedir. Dogruluk orani olarak aglar birbirine yakin olmasina karsin
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru parametreleri aglar arasindaki performans farkinin daha net goriilmesini
saglamaktadir. Duyarlilik degeri, incelendiginde Resnet50 ve VGG16 aglarmm OKT veri setini siniflandirma
performansinin nispeten diisiik oldugu goriilmektedir. F1 skoru dikkate alindiginda ise InceptionV3 ve Xception
aglarinin kullanilan OKT veri seti tizerindeki siniflandirma bagarisinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Xception agi
0.96’lik F1 skoru ile en bagarilt siniflandirmayi yapmustir. Farkli saglik kurumlarindan gesitli insanlara ait OKT
goriintiileri kullanilarak veri setinin artirtlmasi ile bu basarimin daha da artacagi 6ngdriilmektedir.
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