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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Diyabetik Retinopati Tanisina Yénelik Derin Ogrenme Tabanh Simflandirma
Osman Ceylan

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Do¢. Dr. Onur SEVLI

Agustos, 2024

Diyabetik Retinopati (DR), diyabetli kisilerde go6ziin arkasindaki 1s18a duyarli doku
tabakasi olan retinanin kan damarlarin1 etkileyen gérme kaybina ve korliige sebep
olabilen bir komplikasyondur. DR hastaligin erken evrelerinde retinadaki kan
damarlarinin duvari zayiflar ve ¢ikintilar yapar. Bunun sonucunda doku siser veya kan
sizdirir. Bu durum gériintiileme cihazlari ve doktor muayenesi ile tespit edilmektedir. Bu
tez caligmasinda, DR hastaliginin teshisinde evrigimli sinir aglar1 (ESA) mimarileri
kullanilarak en yiiksek dogrulugun elde edilmesi i¢in yaklasim sunmaktadir. DR
hastaligin ESA modelleri ile tespiti i¢in literatiirde yaygin kullanilan ve giincel bes sinifli
APTOS 2019 verti seti tercih edilmistir. Yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edebilmek
i¢in veri setinin orjinali yaninda Grayscale ve Gaussian filtre kullanarak olusturulan veri
setleri ile ii¢ farkli veri kiimesine donistiiriilmiistiir. Elde edilen {i¢ farkli veri kiimesi,
goriintii tabanli ESA mimarilerinden ResNET152V2, ResNet101V2, MobileNet,
MobileNetV2, DenseNet169 ve NASNetLarge ile ayni optimum parametreler ile
egitilmis ve test sonuglar1 degerlendirilmistir. Modeller No DR, Mild, Moderate, Severe
ve Proliferative DR olmak iizere bes farkli siiflandirma uygulanmis ve smiflandirma
performansinin degerlendirilmesinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1 skoru metrikleri
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, orijinal APTOS 2019 veri
kiimesi tizerindeki egitimlerde NasNetLarge modeli % 98,96, Grayscale filtreli veri
kiimesinde MobileNet V2 modeli %99,26 ve Gaussian filtreli model de ise MobileNet
V2 % 99,54 ile en yiiksek dogruluk degerlerine ulagsmistir. Orjinal veri kiimesine
uygulanan filtrelerin  smiflandirma  dogrulugunun artmasma katki sagladigi
goriilmektedir. Sonug olarak DR hastaliginin teshisi i¢in Gaussian filtreli veri kiimesinde
MobileNetV2 modelinin kullanimiin hastalik teshisinde ¢ok yiiksek dogruluk ile
siiflandirma yaptig1 goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Diyabetik Retinopati, Evrisimli Sinir Aglari, Siniflandirma,
Filtreleme, Derin Ogrenme
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Diabetic Retinopathy (DR) is a complication that can cause vision loss and blindness in
people with diabetes, affecting the blood vessels of the retina, the light-sensitive tissue
layer at the back of the eye. In the early stages of DR, the walls of the blood vessels in
the retina weaken and protrude. As a result, the tissue swells or leaks blood. This
condition is detected by imaging devices and medical examination. In this thesis, we
present an approach to achieve the highest accuracy in the diagnosis of DR using
convolutional neural network (CNN) architectures. For the detection of DR disease with
ESA models, the APTOS 2019 dataset with five classes, which is widely used and up to
date in the literature, was preferred. To achieve high classification accuracy, the original
dataset was transformed into three different datasets with datasets created using Grayscale
and Gaussian filters. The three different datasets were trained with the same optimal
parameters with the image-based ESA architectures ResNET152V2, ResNet101V2,
MobileNet, MobileNetV2, DenseNet169, and NASNetLarge, and the test results were
evaluated. The models were applied to five different classifications No DR, Mild,
Moderate, Severe, and Proliferative DR, and accuracy, precision, sensitivity, and f1 score
metrics were used to evaluate the classification performance. When the results obtained
are evaluated, the NasNetLarge model achieved the highest accuracy values with 98.96%
in training on the original APTOS 2019 dataset, the MobileNet V2 model with 99.26%
in the Grayscale filtered dataset and MobileNet V2 with 99.54% in the Gaussian filtered
model. It is seen that the filters applied to the original dataset contributed to the increase
in classification accuracy. As a result, it is seen that the use of the MobileNetVV2 model
in the Gaussian filtered dataset for the diagnosis of DR disease provides very high
accuracy in disease diagnosis.

Keywords: Diabetic Retinopathy, Convolutional Neural Networks, Classification,
Filtering, Deep Learning
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1. GIRIS

Diyabet, pankreasin yeteri miktarda insiilin hormonu iiretememesi veya viicudun
irettigi insiilin hormonun gorevini tam anlamiyla yerine getirmemesi nedeniyle
karbonhidrat, yag ve proteinlerin organizmaya yeterince fayda saglamamasi ve buna bagli
olarak da kan sekeri seviyesinin yilikselmesi sonucu ortaya ¢ikan kronik bir hastaliktir.
Diinya Saglik Orgiitii’niin yaymlamis oldugu kronik hastaliklar raporunda diyabet
hastalig: ilk sirada yer almaktadir (Unal vd., 2015). Diyabet her yastan insam1 etkileyen
onemli bir halk sagligi sorunudur (Ikram ve Imran, 2023). Uluslararast Diyabet
Federasyonu'na gore, Diinya capinda diyabetten etkilenen kisi sayisi 2021 yilinda
yaklasik olarak 537 milyon kisi oldugu ve bu sayr diinya niifusunun da yaklasik
%10,5’ine karsilik geldigi bildirilmistir. Bu say1 2030 yilinda 643 milyon, 2045 yilinda
ise 783 milyon olmasi tahmin edilmektedir. Bu sayilar dikkate alindiginda Diinya ¢apinda
her dort kisiden ti¢ii diyabet rahatsizligina sahip oldugu goriilmektedir (Bhulakshmi ve
Rajput, 2024).

Diyabetik Retinopati (DR), diyabetin tipik bir komplikasyonudur. Istatistiklere gore
Diyabet hastalarinin iigte birinde DR'ye bagli gorme bozuklugu goriilmesi muhtemel bir
durumdur (Dayana vd., 2023). DR, Diinya genelinde meydana gelen gorme
bozuklugunun en 6nemli nedenidir. Diinya Diyabet Vakfi, diinya ¢apinda DR hasta
sayisinin 2030 yilina kadar muhtemelen 191 milyona ¢ikacagini tahmin ediyor (Attia vd.,
2020). DR, uzun siireli kan sekeri seviyesinin yiikselmesi veya degisiklik gostermesi
sonucunda retinada bulunan kan damarlarinin zarar gérmesi sonucunda meydana gelir
(Ozgelik vd., 2021). DR'de kan damarlar1 sizlayabilir ve sisebilir, bunun sonucunda da
kan damar1 kapanabilir ve kan dolasimi azalir. Hatta bazi durumlarda retinada anormal
yeni kan damarlar1 olusabilir. Tim bu degisiklikler sonuncunda gérme kaybi veya
Onlenebilir korlilk meydana gelebilir (Attia vd., 2020). Baz1 durumlarda da DR, retina
hasarina ve geri doniisli olmayan korliige neden olabilir (Dayana vd., 2023).

DR 6nemli bir goz hastaligi olup, erken teshisi ve tedavisi hayati 6neme sahiptir. Geg
kalmis teshis ve tedavi gérmeyi bozabilecegi ve korliik riskini artirabilecegi icin DR
tanisinda erken teshis ¢cok onemlidir. DR, ilerleyen asamalarda gérme kaybina neden
olabilecegi i¢in is hayatindaki kisiler i¢in dnemli bir endise kaynagi haline gelmistir.

Makine 6grenmesi tekniklerinden 6nce tip uzmanlari, DR tanisi i¢in agirlikli olarak



manuel yontemler ile fundus goriintii degerlendirmesini ve gelencksel yontemleri
kullaniyorlardi. DR tespiti i¢in retinanin yiiksek c¢oziiniirliiklii renkli fotograflarini
¢ekerek, kan damarlarini, optik sinirleri ve diger retina bilesenlerini gormek icin belli
Ozelliklere sahip kameralar kullanir (Bhulakshmi vd., 2024). DR siddeti ve hastaligin
derecesi fundus goriintiilerine gore smniflandirilir. Ayrica DR’nin gérme yetenegi
tizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in gérme keskinligi testi kullanilir. DR hastaligini
tespit etmek i¢in kullanilan biitiin bu teknikler zaman alic1 olabilir ve hastaligin erken
teshis edilmesini zorlastirir. G6éziin geleneksel yontemler ile manuel olarak incelenmesi
zaman alicidir ve DR hastaliginin teshisi ve derecesini belirlemek i¢in ¢ok fazla gayret ve
uzmanlik gerekmektedir (Safi vd., 2018).

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alan1 olmakla birlikte bir problemin ¢oziimii
icin o probleme ait veri sertlerini kullanarak deneyimlerden kendi kendine ogrenir.
Verileri kullanma ve Ogrenme siirecinde bilgisayar algoritmalari kullanmaktadir.
Olusturulan modeller, en iyi performans elde etmek igin tasarlanir (Shinde and Shah,
2018). Kullanilan veri setlerine ait ozellikler makine 6grenmesinde manuel olarak
cikarilirken ¢ok katmanli mimari 6zelligine sahip derin 6grenmede 6zellik ¢ikarimi ve
istenilen siniflandirma islemleri algoritmalar tarafindan gergeklestirilmektedir (Mahesh,
2020). Bilgisayar teknolojindeki yasanan son gelismeler hem merkezi islem birimlerinin
(MIB) hem de grafik islem birimlerinin (GiB) performansinin artmasimi saglamistir. CPU
ve GPU performanslarinin artmasi ayni1 zamanda yapay zeka caligmalarinin ve yapay
zeka araglarmin performanslarin artmasini da dogrudan etkilemistir. Verilere ait
ozelliklerin ¢ikarilmasi ve smiflandirma islemlerinin derin 6grenme algoritmalart ile
yapilasi islemlerinde bilgisayarlarm MIB ve GIB’leri kullanildig1 icin MiB ve GIiB
performanslarinin artmasi derin 6grenme islemlerinde siniflandirma ve 6znitelik ¢ikarma
islemleri siireclerinin gelismesini saglamistir (Seker vd., 2017)

Gelisen teknoloji ile yapay zeka ve makine 6grenimi yaklasimlarinin bir¢ok hastalik
siiflandirma i¢in kullanilmasi ile son yillarda DR tespitinin verimliligini ve dogrulugunu
onemli dl¢tide artird1 (Bhulakshmi vd., 2024). Etkili bir derin 6grenmeye dayali tarama
yontemi, manuel teshis i¢in gerekli ¢abay1 en aza indirerek ve sinirli kaynaklardan
yararlanarak saglik hizmetlerini iyilestirebilir (Dayana vd., 2023). Derin 6grenme
hastalik tespitinde basarili sonuglar vermektedir. Diyabetik retinopati lezyonlarinin
otomatik ve veri setlerinden bagimsiz olarak tespit edildigi ve tespit edilen lezyonlarin

smiflandirildigr derin 6grenmeye dayali bir yontem miimkiindiir (Erciyas vd., 2021).
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Saglikli bir retina ile DR’den teshisi konan bir retina arasinda ayrim yapmak igin tip
uzmanlart ve makine Ogrenmesi teknikleri, retina fundus goriintiilerindeki ¢esitli
Ozellikleri ve anormallikleri analiz edilmektedir. Bu yontemler ile hastalig1 teshis etmek
ve degerlendirmek i¢in kan damarlarini, mikroanevrizmalari, eksiidalari, makulay1, optik
diskleri ve kanamalar1 analiz eden derin 6grenme uygulamasinin arka planinda retinopati
derecelendirmesi dahil olmak {izere 6nemli sinyallere ve 6zelliklere odaklanilmaktadir.
Bu ozellikler, DR’yi 6zerk bir sekilde tanimak ve kategorize etmek i¢in derin 6grenme
modelleri i¢in 6znitelik girdisi olarak kullanilir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle
fundus goriintiilerinde DR’yi tespit etmek igin veri Setlerinde yer alan karmagik
ozelliklerin 6grenilmesinde ¢ok dnemli rol oynamaktadir. Geleneksel goriintii analizi
teknikleri, fundus resimlerinde karmasik desenleri yakalamakta genellikle zorlanmakta
ve bu da dogru DR tanisi i¢in derin 6grenme modellerinin, 6zellikle de konvensiyonel
sinir aglarina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. DL modelleri, katmanlar arasinda
gecislerde soyut ayrintilar1 6grenerek veri setinde yer alan resimlerden piksel degerlerine
gore anlaml bilgiler ¢ikarabilir. Bu sayede farkli hastalik evrelerinin etkili bir sekilde
smiflandirilmasina veya saglikli fundus resimlerinin tanimlanmasina olanak saglar. Derin
ogrenme modelleri hastaliklarin erken teshis ve miidahale i¢in ¢ok uygun bir yontem
olup, DR’nin hizli bir sekilde tespit edilmesine olanak saglayarak yeni fundus
gorlintiilerine uyum saglamak i¢in siirekli olarak gelistirilebilir performansi artirilabilir
(Bhulakshmi vd., 2024).

Literatiirde yer alan ge¢mis calismalarda, diyabetik retinopatinin tespiti i¢in ¢esitli
makine 6grenimi ve derin 6grenme teknikleri kullanilmistir. Makine 6grenimi tabanl
yontemler arasinda oOzellikle Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari, Rastgele
Ormanlar, Naive Bayes ve topluluk modelleri bulunmaktadir (Bhatia vd., 2016, Wu vd.,
2021). Bu modeller, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik agisindan farkli basar1 diizeyleri
elde etmistir. Ancak, bu modellerin ortak sinirlamalari arasinda veri kiimesi boyutlarinin
kiiciik olmasi, Diyabetik retinopati tiirii veya ciddiyet siniflandirmasinin eksikligi ve ikili
siiflandirma (Diyabetik retinopati veya Diyabetik retinopati degil) bulunmaktadir. Diger
yandan, derin 6grenme tabanli yontemler 6zellikle Inception, VGG, ResNet, DenseNet
ve EfficientNet gibi one ¢ikan evrisimli sinir aglarini igcermektedir. Bu derim 6grenme
modelleri, ML tabanli modellerle karsilastirildiginda, dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliikk

acisindan 6nemli iyilestirmeler gostermistir (Al-Dujaili, 2023).



1.1. Tezin Amaci

Tibbi goriintilemede bilgisayarli gérme kullanimiyla miimkiin olan bu DR
hastaliklarin erken teshisi biiylik bir fayda saglar. Kaliteli fotograf ¢ekimi ve dogru tibbi
teshis elde etmek i¢in bu yontemler sarttir. Bu teknolojiler, hekimlere yiliksek dogrulukta
bilgi saglayarak, olasiliklara giivenmeksizin basit bir sekilde teshis ve tedavi plani
yapmalarina yardimci olur; bu durumda hasta, en iyi tedaviyi alir.  Diyabetik
Retinopatinin yaygin olmasi, saglik kurumlarinin hastalar1 tedavi etmek i¢in daha fazla
maliyetle karsilagabilecegini géz ardi etmemiz gereken bir husustur. Geleneksel sistemik
tedavilerin etkisinin uzun zaman almasi ve hastali§in kronik olmasi, tedavilerin stirekli
takip gerektirmesi nedeniyle bu maliyeti artirir.

Bu tez c¢aligmasinin temel amaci, derin 6grenme odakli DR hastalik teshis
probleminin ¢oziimiinii saglamaktir. Bu durum diyabetik retinopatinin tanisini
hizlandirmak ve iyilestirmek amaciyla derin O6grenme tabanli bir siniflandirma
saglayacaktir. Bu baglamda, diyabet hastalarinda olusan retinal bozukluklarin, yani
diyabetik retinopati hastaliginin teshisi icin derin 6grenme tabanli bir sistem
tasarlanmistir. Bu siniflandirma sistemi, diyabetik retinopatiyi saglikli veya hastaligin
dort evresine (0- No DR, 1 — Mild, 2 — Moderate, 3 — Severe, 4 — Proliferate DR) gore
toplamda 5 siniflandirmayr 6nermektedir.

Doktorun hastalig1 yanlis teshis etmesi durumunda hastanin hayati tehlikeye girebilir.

Gergeklestirilmesi planlanan tez ¢alismasinin baslica amaglar1 asagidaki gibidir.

e Saglikli ve hastalikli retina fundus dokularimi ayirt etmek igin bir retinopati
segmentasyon teknigi i¢in en iyi siniflandirma yapacak bir yapay zeka sisteminin
olusturulmasi,

e Retinopatileri siniflandirmak ve derecelendirmek igin bir yapay zeka destekli

sistem olusturulmasi.

Doktorun hastalig1 tehisinde yardimei olacak siniflandirict bir sonug elde edilerek ve
bu hastaligin teshisini erken ve kolay bir yolla saglamay1 amaglayan 6nemli bir sonucu

literatiire kazandirilmasi saglanacag: diisiintilmektedir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Tez ¢alismasin organizasyonu su boliim ve basliklar altinda organize edilmistir. Ikinci
boliim altinda arastirma problemiyle ilgili olarak, literatiirde yer alan ¢aligsmalara ait
ozetler sunulmustur. Uciincii bdliim basligi altinda, diyabetik retinopati hastalig: ile ilgili
olarak goziin yapisi ve hastaligin bilgisi ve tiirlerine iligkin bilgiler verilmistir. Dordiincti
boliimde ise gorlintii tabanli derin 6grenme ve evrisimli sinir aglari ile ESA
algoritmalarindan bahsedilmistir. Besinci boliimde de gergeklestirilen deneysel
calismalara ait materyal ve yontem bilgileri detaylica anlatilmistir. Altinc1 boliimde de
calismada elde edilen arastirma ve bulgulara ait sonuglara ve grafiklere yer verilmis ve
bulgular literatiirdeki c¢alismalar ile karsilastirmali olarak bir degerlendirilmesi
gerceklestirilmistir. Son bolim olan yedinci boliimde ise tez ¢aligmasina ait bulgulardan

elde edilen sonuglardan ve gelecekteki caligmalar i¢in gesitli onerilerden bahsedilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Retina goriintiilerinin analizi i¢in giiniimiizde derin 6grenme modelleriyle ilgili
birgok arastirma yapilmistir. Retinal kan damarlarinin, kanamalarin, sert ve yumusak
eksudalarin otomatik olarak ¢ikarilmasi DR hastaliginin erken tahmininde 6nemli rol
oynamaktadir Yiiksek dogrulukta elde edilen sonuglarla daha iyi performans saglamak
icin de kullanilabilmektedir (Lalithadevi ve Krisnaveni, 2022). Bu bdliimde, derin
o0grenme yontemleri kullanilarak Diyabetik Retinopati ve katarakt siniflandirilmasiyla
ilgili yapilan c¢aligmalar ele alinmistir. Literatiirde, Diyabetik Retinopati hastalik
seviyelerini tespit etmeye yonelik bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

Math ve Fatima, (2021) tarafindan 6nerilen bir yaklasim ile DR ve DR lezyonlarini
tespit etmek ve siniflandirmak amaciyla derin 6grenme kullanilmistir. Bu yontem,
boliitleme tabanli bir 6grenme stratejisinden yararlanmaktadir. Calisma kapsaminda,
farkli kontrast, goriintii ¢oziiniirliigli ve aydinlatma seviyelerine sahip retina goriintiileri
kullanilmistir. Elde edilen goriintii verileri 6n isleme tabi tutulmustur. Goriintii boliitleri,
onceden islenmis verilere dayanarak ¢ikarilmis ve diyabetik retinopatinin boliit seviyesi
g0z Oniine alinarak Evrigimli Sinir Ag1 ile modellenmistir. Diizensiz DR lezyonlarini daha
etkili bir sekilde belirlemek icin ugtan uca boliitleme tabanli bir 6grenme stratejisi
kullanilmistir. Onerilen modelin dogrulugu yaklasik olarak %96,3 olarak &lgiilmiistiir.

Ozgelik ve Altan, (2021) yapmis olduklar1 ¢calismada, DR hastaliginin daha erken
evrede teshisi i¢cin APTOS 2019 veri setini kullanmislardir. Veri setinde yer alan
goriintiilere sinyal igleme teknigi kullanarak asir1 6grenmeyi engellemek istemislerdir.
Transfer 6grenme modelini kullandiklar1 calismada VGG-19 modeli i¢in DR hastaliginin
bes smuf tiirii icin egitimle yapmislardir. Onerilen modelin siniflandirma basaris1 i¢in
hesaplanan dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve Fl-skoru degerleri sirasiyla %97,8,
%97,6, %97,7 ve %97,6’dir.

Tariq vd., (2021) yaptiklar1 makalelerinde derin transfer 6grenmesi yontemini
kullanmislardir. Bes evrigimli sinir ag1 tasarimu tercih etmislerdir, bu tasarimlar sunlardir:
AlexNet, GoogleNet, Inception V4, Inception, ResNetV2 ve ResNeXt-50. Veri setini DR
hastaliginin siddetine gore farkli kategorilere siniflandirmislardir. Yapilan deneylerin
sonuglarina gore, onceden egitilmis model ResNeXt-50, kullanilan diger modeller

arasinda %97,53 ile en yiiksek siniflandirma dogrulugunu saglamistir.



Huynh vd., (2022) yilindaki ¢alismalarinda Diyabetik Retinopati'nin bes asamasini
(saglikli, hafif, orta, siddetli ve c¢ogalan) derin 6grenme teknikleri kullanarak
siniflandirmiglardir. 5.590 goriintii iizerinde gergeklestirilen ¢capraz dogrulama egitimi ve
testi sonrasinda, diyabetik retinopati asamalarin1 siiflandirmak icin onceden egitilmis
MobileNetV2 modelini tercih etmislerdir. Yapilan ¢calismanin sonuglarina gore, modelin
ortalama dogrulugu %94,00 olarak belirlenmistir.

Tirkmen, (2021) tarafindan yiiriitiilen calismada, DR (Diyabet Retinopatisi) teshisi
ve saglikli durumu belirleme, ayn1 zamanda 4 evresine yonelik siniflandirma islemi Aptos
2019 veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu arastirmada, derin 6grenme ve goriintii
isleme yontemleri entegre edilmistir. Calismada, goriintii isleme metotlar1 olarak Gauss
bulaniklastirma filtresi ve CLAHE (Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme)
kullanilmistir. Iki farkli goriintii isleme ydnteminin, modelin basarisina olan etkisi detayl
bir sekilde incelenmistir. Yazar, simiflandirma siirecinde EfficientNET modelini tercih
etmistir. Calismanin sonuglarina gore, EfficientNet-B7 modeli, bulaniklagtirma filtresi ile
%85,18 dogruluk, %85,06 kesinlik, %85,18 duyarlilik, %84,98 F1 skoru ve 0,9135 Kappa
skoru elde etmistir. CLAHE ile ise %84,21 dogruluk, %84,85 kesinlik, %85,21 duyarlhilik,
%384,41 F1 skoru ve 0,9128 Kappa skoru elde edilmistir. Ayrica, Gauss bulaniklastirma
filtresinin, CLAHE teknigine gore biraz daha yiiksek basari elde ettigi belirtilmistir.

Aykat ve Senan, (2023) yaptiklari ¢aligmada, retina hastaliklarinin tespiti i¢in derin
Ogrenme tabanli yontemleri kullanmislardir. Veri seti olarak Kaggle veri seti kullanmigtir.
Bu veri seti, saglikli bireylerle diyabetik retinopati ve katarakt hastalarimin fundus
gorlintiilerinden olusmaktadir. Calismalarinda, ilk olarak Kaggle veri seti ilizerinde
histogram esitleme yontemi uygulanarak on islenmis bir veri seti hazirlanmistir.
Ardindan, RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception ve EfficientNetV2S gibi
geleneksel derin 6grenme modelleri lizerinde hiper parametre ayar1 yapilarak egitimler
gerceklestirmislerdir. Son asamada ise veri setlerinde en yiiksek basariya ulasan
MobileNet tabanli bir hibrit model gelistirilmistir. Onerilen hibrit model, 6n islenmis veri
setinde %99 dogruluk orani elde etmistir. Hibrit modelin siniflandirma basarisinin, ele
alinan diger derin 6grenme modellerinden daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Shaban vd., (2020), bes sinif tiiriiniin oldugu APTOS 2019 veri kiimesi i¢in {i¢ sinif
tiirli ile siniflandirma calismast gergeklestirmislerdir. Veri seti igerisinde yer alan
dengesiz dagilimi yok etmek icin bazi verileri birlestirmislerdir. DR hastaligini

smiflandirmak i¢in 6nerilen modellerinde 18 evrisim katmani ve 3 tam baglantili katman
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bulunmaktadir. Egitim ve test asamasinda bes ve on kat ¢apraz dogruluma kullanmisglar
ve sirastyla dogruluklar1 %88, %89 ve duyarliliklar1 %87, %89 ve son olarak da 6zgiilliik
degerlerini %94, %95 olarak hesaplamislardir.

Oltu vd., (2023) yilinda yaptiklar1 ¢alismada, 2016-2021 yillar1 arasinda DR tespiti
icin kullanilan derin sinir aglar1 ve transfer 6grenme yaklagimlarini temel alan 43 yayin
kullanilan veri seti agisindan incelemislerdir. Son yillarda, literatiirde DR tespiti igin
bircok yontem onerildigini ancak 6zellikle Evrigimli Sinir A1 (ESA) modelleri igeren
derin sinir aglarmin en ¢ok tercih edilen yaklasim haline geldigini belirtmislerdir.
Calismalarinda yeni ESA mimarilerini bastan tasarlamak ve egitmek, o6zellikle tibbi
goriintliler i¢in biiylik bir ¢aba gerektiren zahmetli bir slire¢ oldugu vurgulanmistir.
Ayrica, bu siire¢ ¢cok sayida parametrenin egitimini i¢cerdiginden dolay1 transfer 6grenme
yaklagimlari, 6zellikle dnceden egitilmis modellerin kullanilmasi, son yillarda daha
yaygin hale geldiginden bahsedilmistir.

Khalife vd., (2019) yaptiklart ¢alismada APTOS 2019 veri seti ile AlexNet,
ResNet18, SqueezeNet, GoogleNet, VGG16 ve VGG19 gibi farkli ESA modellerinin
kullanarak DR hastaliginin tespit edilmesi i¢in deneysel ¢alisma yapmislardir. En yiiksek
test dogrulugu %97,9 ile AlexNet modeliyle elde edilmis olup, toplam ortalama dogruluk
%96,3 olarak gerceklesmistir. AlexNet i¢in hesaplanan F1 Skor degeri de %95,82 olarak
bulunmustur.

Alrubaye, (2024) tarafindan yapilan tez c¢alismasinda, DR hastaliginin otomatik
siniflandirilmasi i¢in derin sinir aglarini kullanilmistir. APTOS 2019 veri seti kullanilarak
gerceklestirilen bu ¢alismada model olarak ResNet50, Densenet201 ve InceptionV3
modelleri tercih edilmistir. Iki farkli deney yapilan ¢alismanm ilk deneyde transfer
ogrenme gerceklestirilirken ikinci deneyde asir1 6rnekleme ve biiyiitme ile veri arttirma
gerceklestirilmistir. Bu veri dengeleme isleminden sonda veri setinin siniflandirma
performansi %85°ten %90’a ¢iktig1 gériilmektedir. Bu sonuglar, dengeli veri seti iizerinde
Onerilen veri arttirrmi fikrinin retinal goriintiileri yiiksek dogrulukla siniflandirabildigini
gostermistir.

Lahmar ve Idri, (2023) yaptiklar1 ¢alismada 6zellik ¢ikarimi i¢in VGG16, VGG19,
InceptionV3, DenseNet201, MobileNetV2, ResNetV2 ve ResNet50 olmak tizere farkli
DL modellerini kullandilar. Calismalarini ti¢ farkli veri kiimesinde (APTOS, Kaggle DR
ve Messidor-2) iizerinde gergeklestirdiler. Modellerine ait performanslar, dogruluk,

hassasiyet, kesinlik ve F1 Skor kullanilarak 6l¢iilmiistiir. Elde edilen sonuglarda en iyi
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mimariye sahip model MobilNetV2 olmustur ve APTOS, Kaggle DR ve Messidor-2 veri
kiimelerinde gosterdigi dogruluk basarist sirasiyla %88,80, %84,01 ve %84,05 olmustur.

Esfahan vd., (2018) Diyabetik retinopati smiflandirmasimni igeren Kaggle veri
tabanindan alinan goriintiileri, ResNet34 agini kullanarak diyabetik retinopati yok veya
diyabetik retinopati olarak siniflandirdi ve goriintii isleme teknikleri, Gaussian filtreleme
ve agirliklandirma kullanarak goriintiilerin kalitesini artirdi. Ayrica siniflandirma igin
kullanilan gorseller 512x512 piksel boyutunda olup, bu c¢alismada kullanilan
smiflandirma islemi igin elde edilen gorsel sayist 35.000 gorsel olup, %86 hassasiyet
orani, %85 dogruluk orani elde edilmistir.

Sarki, (2019) ImageNet veri tabaninda dnceden egitilmis ESA kullandigi ¢alismada
transfer 6grenme konsepti kullanilarak 13 model igin bir siniflandirma ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. ince ayar, veri artirma ve hacim artis1 gibi performans optimizasyon
teknikleri kullanildi. Calisma sonucunda en yiiksek dogruluga ulastigt model %81,6
degeri ile RsNet50 oldugu goriilmiistiir.

Hagos ve Kant, (2019) InceptionNetV3 agi araciligiyla onerilen derin 6grenmeye
dayal1 bir yontem kullanarak gergeklestirdikleri ¢alismada diyabetik retinopatiyi tespit
etmek amaciyla bes sinifli bir simiflandirma gerceklestirdi. Veri arttirrminin yapilmadigi
calismada Onceden egitilmis olan modelin transfer 6grenmesi yontemi ile kullanilan
modelin dogrulugu %90,9 olarak hesaplanmustir.

Wang ve Schaefer, (2020) fundus goriintiilerinin teshisi i¢in gergeklestirdikleri
calismada, MobileNetV2 6n egitimli model i¢in testler yapmigslardir. Calismalarinda
herhangi bir veri arttirimi kullanmamuislardir. Kullandiklarin model i¢in egitim, gelistirme
ve test dogrulugu i¢in sirasiyla 0,8327, 0,7309 ve 0,7847 degerleri bulduklar1 goriilmiistiir
(Wang ve Schaefer, 2020)

Pak vd., (2020) EfficientNet, DenseNet ve ResNet modellerini kullandiklar
calismada sonuglar1 karsilasgtirilmistir.  APTOS 2019 veri kiimesinin kullanildigi
caligmada retina goriintiisiinii 5 smiflandirma yapilmistir. Siniflandirma isleminde
Oznitelik olarak c¢esitli klinik belirtilerinden (kan damarlari, eksiidalar, mikrovaskiiler
anevrizmalar vb.) yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar DenseNet 121, ResNet50,
Resnetl01 ve EfficientNet-b4 igin sirasiyla %69, %70,8, %73,4 ve %79 olarak
hesaplanmustir.

"Taufiqurrahman vd., (2020) DR hastaligin1 siniflandirmak igin APTOS 2019 veri

setini kullanarak bir calisma gerceklestirmislerdir. Model egitimi i¢in kullanilan veri
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setinde herhangi bir 6n islem uygulamanin siniflandirma basarisini etkilemedigi hata
diistirdiigii i¢in bir 6n islem uygulanmamistir. Ancak veri kiimesinde sadece veri
boyutunda biiyiitme ve yeniden 6rnekleme uygulamislardir. Siniflandirma modeli olarak
da MobileNETV2-SVM ikili bir hibrit bir model kullandiklar1 gériilmiistiir. Calisma
sonucunda DR hastaligi simiflandirmasi igin bes siniflandirma tiiriine yonelik olarak
%85’lik dogruluk elde ermislerdir.

Li vd., (2022) yapay zekay1 kullanarak, diyabetik retinopati siniflandirmasi igin iki
farkli veri kiimesinin kullanilarak InceptionV3, ResNet-50 ve DenseNet modelleri ile bir
calisma yapmisglardir. Calisma iki ana plana gore yapildi; ilki, temel olarak ylizeysel
Ogrenenleri gelistirmekti. Ayn1 6grenme oraninda (0.0001) ve iki farkli batch size
degerleri (16,32) kullanilarak gergeklesen egitimler sonucunda InceptionV3, ResNet-50
ve DenseNet’in dogruluk degerleri sirasiyla %78, %79 ve %80 olarak hesaplanmistir.

Qummar vd., (2019) yapitliklar1 ¢alismada, EyePACS veri setini kullanarak DR
hastaligini siniflandirmak i¢in retina goriintiilerinden DR nin farkli asamalarini otomatik
olarak tespit etmeyi amagcladilar. Caligmalarinda, ESA tabanli Xception, Dense-121,
Resnet-50, Inception-v3, Dense-169 transfer 6grenme modellerini kullanmislardir.
DR’nin bes farkli smifi i¢in elde edilen sonuglar Resnet50, Xception, Densel?1,
InceptionV3 ve DenseNet169 hassasiyet degerleri sirasiyla, %48, %51, %65, %69, %84
olarak hesaplamislardir.

Lazuardi vd., (2020) EfficientNet modelini kullanilarak DR hastaliginin tespiti igin
bir calisma gergeklestirdiler. Oncelikle goriintii {izerinde histogram esitleme ve goriintii
kipma olmak ftizere iki on isleme islemleri gerceklestirdiler. EfficientNet-B4 ve
EfficientNet-B5 modelleri, goriintii veri seti tizerinde farkli sinif oranlarina sahip iki veri
kiimesi haline getirildi. Bu iki model i¢in dogruluk oranlar1 sirastyla %83,87 ve %83,89
olarak bulunmustur.

Gulshan vd., (2016) diyabetik retinopati siniflandirmak igin yapmis olduklar
calismada, Messidor-2 ve EyePACS-1 veri kiimesini kullanmiglardir. Siniflandirma
islemi model olarak transfer 6grenme modellerinden Inception-V3 ile yapilmistir.
Calisma sonucunda, EyePACS veri seti i¢in %90,3 duyarlilik ve %98,1 6zgiillik sonucu
elde ederken Messidor-2 veri seti igin ise %87 duyarlilik ve %98,5 6zgiilliik degerine
ulagmiglardir.

Patel ve Chaware, (2020), DR goriintiilerine ait veri kiimesinden ozelliklerin

cikarilmasi i¢in transfer 6grenme yontemini kullanarak bir ¢alisma gerceklestirdiler. Bu

10



calismada onceden egitilmis modeller transfer edildi ve yeni katmanlar eklenmesi ile
retinal goriintiilerin bir veri siniflandirma modeli olusturulmustur. Modelin performansini
daha da artirmak i¢in bazi1 katmanlarda ince ayar yapilmistir. Deney sonucunda dogruluk
%81'e olarak hesaplanmistir.

Mushtag ve Siddiqui, (2021) DR hastasigi tespiti i¢in DenseNet169 modelini
kullanarak iki veri kiimesi (Diyabetik Retinopati Tespiti 2015 ve Aptos) kullandiklari bir
calisma gergeklestirdiler. Egitim oncesinde veri kiimeleri iizerinde temizleme, yeniden
boyutlandirma ve biiyiitme gibi 6n isleme adimlarin1 uyguladilar. Derin 6grenme modeli
egitim dogruluk degeri %95, dogrulama dogruluk degeri %90 olarak hesaplanmaistir.

Chuzdik vd., (2018) yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada DR hastalig1 igin ikili
siiflandirma gergeklestirmislerdir. Bu calismada siniflandirma modeli olarak VGG16,
VGG19, InceptionV3, ResNetVV2 ve Xception modelleri kullanilmistir. EyePAC veri
kiimesi tizerinde gerceklestirilen calismada en iyi dogruluk degeri ResNetV2 modelinde
%96,8 olarak hesaplanmustir.

Aldujaily, (2023) yapmis oldugu calismada, yeni bir DR yaklagimi tanimlamistir.
VGG-16, VGG-19, Inception, Xception, EfficientNet ve NasNetLarge modelleri ile kendi
olusturdugu bir modeli kullandig1 ¢alismada egitim Oncesinde goriintiilerde 6n islem
uygulamustir. Iki fakl egitim gerceklestirdigi veri kiimesinin ilkinde dengesiz veri kiime
seti lizerinde, ikincisini de dengeli veri kiimesi seti lizerinde ger¢eklestirmistir.
Calismasinda siniflandirma igin veri kiimesinde bulunan bes sinifi iki sinifi diistirmiistiir.
Bes sinif tiirii i¢cin %92 ile en iyi dogruluk sonucunu veren modeller NasNetLarge ve
EfficienNet modeli olurken ikili siniflandirma igin 6nerilen model de bu deger %99,46
olarak hesaplanmaistir.

Abdelmaksoud vd., (2021) yapmis olduklari ¢aligmada derin 6grenme teknigine
dayanan kapsamli bir bilgisayar destekli teshis makine 6grenme sistemi onermislerdir.
APTOS 2019 veri kiimesini kullanildig1 ve veri kiimesi {lizerinde transfer 6grenmeyi
uygulamak i¢in li¢ derin 6grenme modeli se¢ilmistir. Veri kiimesinde dncelikle giiriiltii
ortadan kaldirilarak kaliteyi artirmiglar ve retinal goriintiilerin boyutlarini standart hale
getirmiglerdir. Sirasiyla DenseNet169, DenseNet121 ve ResNet50 modelleri i¢in %96,54,
%90,93 ve %90,93 siniflandirma dogruluklari elde ettigi gorilmiistiir.

Ergilin, (2023) yapmis oldugu calismada DR teshisi i¢in makine 6grenmesi ve derin
O6grenme modellerini test etmistir. DR hastaliginin erken evrede teshis edebilmek i¢cin K

en yakin komsu, destek vektor makinesi, naive Bayes, karar agaci, rastgele orman,
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XGBoost ve evrisimli sinir aglar1 yontemleri kullanilmigtir. Hem diyabet hem de
diyabetik retinopati hastaligi i¢in basarili sonuglar elde edilmis olup sirasiyla %99,04 ve
%95,55 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir.

Rahman ve Dola, (2021) simif dengelemesi i¢in orijinal RGB formatindaki
goriintlilere veri artirma teknikleri uyguladi. Daha sonra APTOS 2019 veri kiimesinde
transfer 6grenmeyi uygulamak i¢in {i¢ derin 6grenme ag1 uyguladilar. DenseNet169,
DenseNetl121 ve ResNet50 modelleri i¢in sirasiyla %96,54, %90,93 ve 9%90,93
siniflandirma dogrulugu bildirdiler.

Dwivedi ve Attry, (2021) yaptiklart ¢alismada APTOS 2019 veri kiimesini
kullanarak DR'nin ikili siniflandirmasi igin transfer 6grenme yaklagimlarmi ile
MobilenetV2, DenseNetl121, InceptionV3, ResNet50, VGG16 gibi farkli modellerde
deneyler yapmislardir. MobileNetV2 modeli kullanilarak elde edilen dogruluk ve F1
puani %96,73 oldugu goériilmektedir.

Sanjana vd., (2021) DR hastaligin1 tespit etmek i¢in yaptiklari calismada APTOS
2019 veri kiimesini kullanmiglardir. 1115 retinal fundus gériintiilerini igeren iki genel veri
kiimesi bulunmaktadir. Calismalarinda transfer 6grenme yontemi modeli olarak,
InceptionResNetV2, Xception, MobileNetV2, NASNetMobile ve DenseNetl121
modellerini kullandilar. ikili smiflandirmanin yapildigi ¢alisma sonrasinda Xception,
InceptionResNetV2, MobileNetV2, DenseNetl21 ve NASNetMobile modellerinin
dogruluk basaris1 sirasiyla %83,41, %86,10, %84,75, %74,44 ve %70,85 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1 puanlart da sirasiyla, %82,29, %85,01, %83,16, %68,5 ve
%65,60 olarak hesaplanmuistir.

Adriman vd., (2021) DR hastalik tespiti i¢in APTOS 2019 veri setindeki retina
goriintiilerini kullanarak ikili siniflandirma gergeklestirdikleri ¢alismada model olarak
ResNet, DenseNet ve DetNet modellerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada, derin 6grenme
siniflandirmasi i¢in ikili model tabanli 6zellik c¢ikarimi uygulanmistir. En yiiksek
dogruluk ResNet34 modeli kullanilarak %96,35 olarak Olclilmiistiir. Densenetl21 ve
DetNet59 modelleri icin ise swrasiyla %84,05 ve %93,99 dogruluk degerleri

hesaplanmustir.
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3. DIYABETIK RETINOPATI

3.1. Goziin Anatomik Yapisi

Viicudumuzdaki bes temel duyu organlarindan birisi olan goz, etrafimizda bulunan
nesnelerin algilanmasini saglayan en 6nemli ve basglica organdir. Gérme fonksiyonumuzu
saglayan g0z, yaklasik olarak 2.5 cm ¢apa sahiptir. Anatomik olarak yapis1 incelendiginde
gbézlimiiz sert, damar ve ag tabakalar1 olmak iizere {i¢ temel tabakadan olusmaktadir
(Willoughby vd., 2010). Goz iizerinde bulunan alt1 adet kas goziin hareketini saglarken,
optik sinirler de beyin ile baglant1 saglanir (Malhotra vd., 2011). Kiire seklindeki gozde,
g6z yuvarlagimmin en disinda beyaz lif seklinde olan g6z aki (sklera) saydam bir
goriinimdedir ve korneayir olusturmaktadir. Sert tabakada olan kornea koruyucu bir
tabaka yapidadir ve 1s18in odaklanmasini saglayarak goz bebegine ulastirir. Kan
damarinin bulunmadig1 korneada c¢ok sayida sinir ucu bulundugu i¢in hassas bir yapi
ozelligine sahiptir. Sert ve ag tabaka arasinda yer alan damar tabaka da ise kan damarlar1
yer almaktadir. Bu tabakada yer alan kan damarlar1 gz hiicrelerinin beslenmesini saglar
(Hassan vd., 2012). Ayrica bu tabakada siyah renk pigmentler yer alir ve bunlar da net
goriintiiniin olugmasini saglamak i¢in yansimaya engel olur. Damar tabakada yer alan
diger yapilar ise iris ve gdz bebegidir. Iris, gbziin rengini belirleme gérevine sahiptir ve
kasl1 bir yapidan olusur. Irisin kontroliinii saglayan kaslar, korneadan gelen 1s13a gore goz
bebeginin biiyiitiip kiigiilterek goziin net gérmesine katki saglar (Akbar vd., 2019). En
icte yer alan ve en son tabaka olan ag tabaka, ayn1 zamanda retina olarak da bilinir. Gérme
olaymin gerceklestigi ve goérme sinirlerinin bulundugu bu tabakada géz mercegi, sar1
benek ve kor nokta bolgeleri de yer alir. G6z mercegi, retinanin 6n kismidir ve goz bebegi
tizerine gelen 1sinlar1 gdzdeki kaslar ile kirmasi ile meydana gelen ters goriintiiniin sar1
benege iletilmesini saglar (Malhotra vd., 2011). Ayrica kirma derecesinin degistirilmesini
saglayarak odaklama ve gdrme netliginin ayarlanmasini saglar. Retinada yer alan ve
goriintiiniin en net halinin ters olarak olustugu bolgeye sar1 benek, yine retina igerisinde
bulunan ve bu ters goriintiiniin sar1 benekten alinarak beyine iletilmesini saglayan yapiya
da kor nokta denir (Akbar vd., 2019). Sekil 3.1°de goze ait yapilar detayli bir sekilde

goriilmektedir. Bu yapilarin her biri goriintiiniin algilanmasinda gorevlidir.
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Sekil 3.1. Goziin yapist (Giindogan, 2024)

Gorlintlinlin gozde algilanma siireci, cisimden yanstyan 15181n korneadan girmesi ve
irisin arkasinda bulunan g6z mercegine ulagsmasi ile baslar. G6z merceginde kirilan 151k,
retina tabakasina diiser ve sar1 benek iizerinde ters bir goriintii olusmasini saglar. Olusan
bu ters goriintii gozde bulunan milyonlarca sinir yardimiyla beyindeki gérme merkezine

iletilerek gérme olayinin ger¢eklesmesini saglar (Rahman ve Dola, 2021).

3.2. Diyabet Hastahgi

Diyabet kan sekeri seviyesinde gerceklesen diizensiz degisimlerden kaynakli olarak
ortaya ¢ikan ve tedavisi olmayan Oliimciil bir hastaliktir. Diyabet, kronik bir hastalin
olmakla beraber hastalarin viicutlarinda ciddi hasara yol agmaktadir. Kalp, gozler, sinir
sistemi, kan damarlari, bobrek hastaliklari, cilt ve deri enfeksiyonlar1 ve bagisiklik sistemi
gibi ¢esitli organ ve sistemleri diyabetten dogrudan etkilenmektedir. Diyabetin
giintimiizde karsilagilan 2 tipi vardir. Tip 1 diyabet, pankreasin tirettigi insiilin miktarinin
kan gekeri seviyesini dengelemeye yetmedigi bir hastalik tiiriidiir. Tip 2 diyabette ise tip
1 diyabet hastaliginda karsilasilan insiilin eksiligi ayn1 zamanda viicudu da etkilemektedir
(Akkaya vd., 2018). Diinya Saglik Orgiitii’niin raporunda yer alan bilgiye gdre her yil
400 milyonun iizerinde insana diyabet teshisi konmakta ve 1,6 milyon insan da bu hastalik
sebebiyle hayatin1 kaybetmektedir (Ergiin, 2023). Ayrica bu sayilarin her gecen yil arttig1
da goriilmektedir. Bu rahatsizlik ile miicadele etmek ve hastada biraktig1 etkiyi azaltmak
i¢in erken evrede teshis edilmesi oldukc¢a onem tasimaktadir. Tanis1 konulan hastalarin

yarisinda diyabet hastaliginin olusturdugu hasar ortaya ¢iktig1 goériilmektedir (Ambady
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vd., 2008). Hastalarin tedavisini saglamak, hastaligin etkisini en aza indirerek yagam
kalitesini arttirmak i¢in erken evrede hastaligin teshis edilerek tedaviye baslanmasi ¢cok

Onemlidir.

3.3. Diyabetik Retinopati ve Evreleri

Diyabet hastalig ile iligkili bir rahatsizlik olan DR kandaki yiiksek seker seviyesine
bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir. Erken teshis edilmemesi ve uygun tedavinin zamaninda
uygulanmamasi durumunda gérme bozuklugu ve korliik ile sonuglanan bir rahatsizliktir.
Yaglar1 20 ile 80 arasinda degisen diyabet hastalar1 arasinda, DR sonucunda goérme
bozuklugu sorunlari yasanabilir. Viicutta yer alan kan dolasimi sisteminde retina
dokusundaki mikro boyuttaki kan damarlar araciligi ile kan gozlere ulasir (Lalithadevi
vd., 2022) DR, klinik olarak gozle goriilmesi zor olan mikrovaskiiler degisikliklerin ve
retinadaki ortaya ¢ikan ve ilerleyen damar bozukluklarmin bir sonucudur. Gézdeki retina
damarlarinda hasar olugsmasina neden olan DR nin proliferatif diyabetik retinopati (PDR)
ve non-proliferatif diyabetik retinopati (NPDR) olmak iizere 2 farkli evresi vardir ve
evresine gore insanda etkisi, belirti gostermeme, aralikli gérme kayb1 (Sekil 3.2), gérme
bulanikligi, renklerin soluklasmasi, lekelenme veya korliikle sonuglanmaktadir (Akkaya
vd., 2018).

(a) (b)
Sekil 3.2. a) Saglikli bir bireyin goriisii, (b) DR hastaligina sahip bireyin goriisii

(Completeeyecare, 2024)

NPDR, DR'nin erken evre asamasidir ve yalnizca hafif semptomlar ile kendini
gosterir (Wu vd., 2017). Hastalik ilerledikge NPDR, PDR asamasina ilerler ve bu durum
da DR'nin ileri evre asamasidir. NPDR evresinde teshis edilmeyen DR, retinada yeni
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damarlarin ortaya ¢ikmasina neden olur ve bu damarlar kolay bir sekilde kanama
yapabilir (Sekil 3.3). Olusan kanamanin biiyiikligii arttikga kismi veya tam goérme
kaybinin olusma olasiligi da o kadar artar (Carrera vd., 2017).

Normal Retina DR Retina Proliferate DR

Optik disk

Makula
- Eksiide

Kan damarlan

Anormal kan damari

i bilydmeleri

Sekil 3.3. DR semptomlar1 (Bruce, 2024)

NPDR asamasi ayrica patolojilerin dagilimma bagli olarak hafif(mild),
orta(moderate) ve siddetli(severe) olarak siniflandirilmakta ve Sekil 3.4’te DR’nin tim
asamalar1 goriilmektedir (Bhulakshmi vd., 2024). DR’de ilk evre olan NPDR asamasinda
gozlemlenen Kklinik bulgular arasinda kan damari duvarindaki deformasyonlari
tanimlayan mikroanevrizmalar, kanin kilcal damarlardan fazla sizdiginda ortaya ¢ikan
eksudalar, noktalar, alevler veya lekeler seklinde olusan kanamalar ve makula etrafindaki
damarlardan sizint1 sonucu olusan 6demler yer alir (Akbar vd.,2019). Mikroanevrizmalar,
kilcal damar duvarlarinda ortaya ¢ikan kii¢iik kirmizi sisliklerdir ve bunlar, bozulmus
retina kilcal damarlarinin tilkenmesi nedeniyle ortaya c¢ikan DR'nin ilk klinik
semptomlaridir (Inan, 2014). Kanamalar, zayiflamis kan damarlarinin yirtilmasiyla
ortaya ¢ikar ve retinada kan ve sivi sizintisina neden olur (Hassan vd., 2012). Eksiidalar,
anormal zayif kan damarlarindan lipid proteinlerinin sizmasi ve yaglarin birikmesi
nedeniyle olusan parlak sari-beyaz benzeri diizensiz yama seklindeki yapilardir (Dayana

ve Emmanuel, 2023).
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Sekil 3.4. DR hastaliginin siniflart

Cizelge 3.1, DR siddet diizeyinin degerlendirilmesine yonelik standart
derecelendirmesi  belirtilere gére oftalmolog tarafindan dort ana seviyede
derecelendirilmistir (Akbar vd.,2019).

Cizelge 3.1. DR siddet derecelendirme dlcegi

DR derecesi Belirti

No DR Fundus goriintiisiinde anormallik yok.

. Retinada vaskiiler kanamaya ve s1v1 sizintisina neden olabilecek
Mild NPDR . . v et ok
Mikroanevrizmalar goziikiir.
Moderate NDPR Mikroanevrizmalar biiyiiyerek belirgin bir sivi ve kan sizintisina
neden olur.
Severe NPDR R"etlflada yeni kan Qamarlarl olusur ve mevcutta olan damarlar da
biliylime gbzlemlenir.
Yeni olusan kan damarlari, kirilma ve kanama olasiligina sahip
PDR hassas yapidadir. Gorme bozuklugu artik ilerleme gézlemlenmis
veya tamamen korliik olugsmustur.
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3.4. Diyabetik Retinopati Teshisi

Ciplak gozle goriilemeyecek yapiya sahip olan retina, Fundus Florresein Anjiografi
(FFA) teknigi ile ayrintili bir sekilde gozlemleme ve tespit etme imkani veren bir
sistemdir. FFA teknigi, 1961 yilinda Indiana Universitesinde tip &grencisi olan H.R.
Novonty ve D.L. Alvis tarafindan ilk defa tanimlanmis ve uygulamistir. Donald Gass bu
1967 yilinda bu teknige ait deneyimlerini yaymlamaya baslamis ve bu sayede retinal
hastaliklara ait goriintiilerin degerlendirilmesi siirecinde FFA tekniginin kullanilmasinin
yayginlagsmasina katki saglamistir (Atci, 2024). Bilgisayar ve bilisim teknolojilerinde
yasanan gelismeler ile de bu FFA tekniginin verimini arttirmistir. FFA teknigi retinadaki
ayrintilarin goriilmesini saglar. Bu teknigin kullanimi esnasinda floresein denilen bir
boya maddesinden faydalanilir. Bu sayede yiiksek ¢Oziintirliikklii kameralarin da
yardimiyla fundus goriintiileri iglenerek hastalik teshisi gerceklestirilmektedir. Fundus
cihazi Sekil 3.5’te goriilmektedir. Saglik gozde FFA yontemi ile elde edilen goriintii Sekil
3.5’te gortilmektedir.

(@) (b)

Sekil 3.5. (a) Retinaya ait dijital goriintii veren oftalmoskop cihazi ve (b) fundus cihaz1
(Atci, 2024, Venividigoz, 2024)
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4. GORUNTU TABANLI DERIN OGRENME

4.1. Yapay Sinir aglan

Yapay Sinir Aglart (YSA), 1980’li yillardan bu yapan yapay zeka alanmin
giindeminde olan bir alandir. Insan beynindeki sinir agmm bilgi isleme agisindan
basitlestirerek bir model olusturup ve bu modeller aras1 baglantilara gore farki aglar
olusturma prensibi iizerine ortaya atilmistir (Sekil 4.1). YSA, beyin sinir agin1 isleme ve
hafiza bakimindan simiile etmeye calisan bir modeldir (Wu ve Feng, 2018). YSA
dogrudan sinir ag1 veya noral ag olarak da isimlendirilmektedir. YSA birbirine bagli ¢ok
sayida diigiim (noron) olusan hesaplama modelidir. Her diigiim aktivasyon fonksiyonu
olarak isimlendirilen bir ¢ikt1 fonksiyonu temsil eder. Her iki diiglim arasindaki baglanti,
YSA’nin hafizasina esdeger olan ve agirlik olarak adlandirilan baglantidan gegen sinyal
icin bir agirlig1 temsil eder. Agin ciktisi, agin nasil baglandigina, agirlik degerine ve
tesvik fonksiyonuna bagli olarak degisecektir. Bununla birlikte, agin kendisi genellikle
dogadaki bir tiir algoritma veya fonksiyona ait bir yaklagimdir (Asadollahfardi ve
Asadollahfardi, 2015).

Y SA’daki noron kavrami insan beynindeki ndronun gérevlerini simiile etmek i¢in
gelistirilmis sinir ag1 bilesenidir. Sekil 4.1°de gosterildigi gibi basit bir YSA mimarisinde
gelen baglantilarinin her birine bir nérona agirlik olarak bilinen bir deger atanir. YSA
etkin oldugunda Denklem 4.1°de verildigi gibi her girdi xi, hesaplamada girdinin 6nemini
ayarlayan bir agirlik olan wi’dir. Her xi’nin kendisine karsilik gelen wj ile ¢carpilmasi ve
tiim sonuglarin toplanmasi sonucunda z isimli néron olusur ve bu néron i¢in z, ¢ikt
tiretilmesi i¢in bir transfer fonksiyonuna aktarilir. YSA icerisinde en yaygin kullanilan
transfer fonksiyonu sigmoid’tir. z, tercih edilen f(x) fonksiyonuna gore esik degerin
altindaysa, diigiim bir sonraki katmana hi¢cbir veri iletmez. Aym sekilde z, f(x)’de

belirlenen esik degerini asarsa, diigiim ateslenir (Vogels vd., 2005).

Z = 2?21 WiX; +b (41)

Giris Katmani: Giris sinyalini yani verilerin alindig1 katmandir.

Gizli Katmanlar: Agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar: ile hesaplamalarin
gergeklestigi katmandir.

Cikt1 Katmani: Sonug yani tahmin veya siiflandirmanin tiretildigi katmandir.
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Agirhklar: Noronlar arasindaki her baglantida tasiyan verilerin 6grenme
stirecindeki degerini temsil eden bir kavramdir. Egitim siireci sirasinda bu agirliklarin
ayarlanmasi 6grenme siirecini olumlu etkileyen ince ayarlardan biridir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonlart YSA modelleri igerisinde
dogrusal olmayan bir yap1 olusturmak i¢in veriler i¢indeki karmagsik Oriintiileri ve
iliskileri 6grenmesini saglar. Ornegi bir YSA’nin igerisinde bir néronun girisine bagh
olarak etkinlestirilme ve aktarilmasi durumunu belirleyerek agin akisina derinlik katar
(Rasamoeline vd., 2020). YSA igerisinde yaygin olarak Esik (Denklem 4.2), Sigmoid
(Denklem 4.3), ReLU (Denklem 4.4), hiperbolik tanjant (Denklem 4.5) fonksiyonlari
tercih edilmektedir.

02 (% 02
o(x) = — (4.3)
o= (% 259
tanh(x) = Zi::x (4.5)

hidden

input

output

Sekil 4.1. Basit bir YSA mimarisi

4.2. Derin 6grenme

Derin Ogrenme, Sekil 4. 2°de gosterildigi gibi giris ve ¢ikis katmanlari arasinda birden
fazla katman bulunan ve makine 6grenmesi alt kiimesi olan yapay sinir agidir. Her
katman, giris verileri lizerinde hesaplamalar yapan birden fazla diigiimden olusur (Cichy

ve Kaiser, 2019). Derin 6grenme modellerindeki derin kelimesi aslinda bir agin girdi
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parametrelerindeki verilerden karmasik gosterimleri 6grenmesini saglayan birden fazla
gizli katmanin varligini ifade etmektedir. Boylelikle geleneksel YSA modellerinden daha

karmasik 6grenme siireclerini ve gorevleri ¢ozmesini saglar.
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Gizli Katmanlar

Sekil 4.2. Derin 6grenme aginin genel mimari gésterimi

Derin 6grenmedeki gizli katmanlar tam bagl katmanlar olarak bilinmektedir. Tam
bagl katmandaki her néron, 6nceki ve sonraki katmandaki her nérona baghdir. Derin
ogrenme modellerindeki bu tam bagli katman mimarisi verilerdeki karmasik iliskileri
O0grenmek i¢in olduk¢a uygun hale getirir (Galvan ve Mooney, 2021). Derin 6grenme
modellerindeki bu gizli katmanlar birbirinin basit kopyalarindan olusmamaktadir. Her bir
gizli katman algoritma igerisinde farkli katman tiirline sahip karmasik bir yapiya
dontsebilir (Heo ve Lee, 2019).

e Giris verilerine bir dizi 6grenilebilir filtre uygulayan evrisim katmanlarz,

e Sirali verilerdeki bagimliliklar1 yakalayan uzun kisa siireli bellek katmanlari,

e Ag bilgisinin akigin1 kontrol etmek i¢in gegitlemeyi kullanan kapili tekrarlayan

birim katmanlar,

e Tahmin yaparken girdi dizisinin belirli kisimlarina odaklanan dikkat katmanlari,

e Derin sinir aginin egitimini sabitleyen ve hizlandiran normalizasyon katmanlari

olarak drneklendirilebilir.

Derin 6grenme modellerinin giliniimiizde bir¢ok yapay zekd uygulamasinda tercih
edilmesinde grafik islem birimi kapasitelerinin artmasi, Derin 6grenme modellerinin
O0grenmesi i¢in gerekli veri kiimelerinin (Metin, Ses, Gorsel ve Video) artmasi ve
erisebilir olmasi, bilgi isleme alanindaki iyilestirmeler ana etken olmustur. Ayni1 zamanda
derin 6grenme modellerinin algoritmalarinin olusturulmasinda biiyiik kolaylik saglayan
Keras, Tensorflow, Theano, Caffe ve Pytorch kiitiiphanelerinin gelistirilmesi Derin

ogrenmenin gelisim siirecinin hizlandirmaktadir (Joseph vd., 2021).
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Derin 6grenme modellerini gelistirilirken veri kiimesi ve ¢iktiya gore ¢esitli

algoritmalara boliiniir. Her algoritmanin denetimli veya denetimsiz 0grenme tabanli

Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in dogrusal olmayan birbirinden farkli katmanlari

bulunur. Derin 6grenme modellerinde veri kiimesine gore yaygin tercih edilen mimariler

sunlardir.

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network (CNN)): Derin 6grenme
stireglerinde 6zellikle goriintii ve video tabanli veri kiimelerinin egitiminde tercih
edilir. Sinir agmin girig verilerine filtreler uygulanabilen evrisim katmanlar
kullanilir. Ozellikle smiflandirma ve mekansal iliskileri ¢ikarma problemlerde
etkin ¢ikarimlar yapmaktadir (Zha vd., 2022).

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network (RNN)): Veri kiimeleri
icerisinde dogan dil veya zaman serisi gibi ardisik verilerin islenmesi ve
Ogrenilmesi i¢in tercih edilir. Veri kiimesi i¢erisindeki verilerin zaman igerisinde
kalict olmasini saglayan tekrarlayan baglantilara sahiptir. Bu tekrarlayan yapilar
verilerdeki bagimliklar1 yakalamaya calisir (Yin vd., 2017).

Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory (LSTM)): Ozellikle dil
cevirisi, duygu analizi, konuma tanima ve zaman serisi gibi problemlerin
¢oziimiinde kullanilan LSTM modeli, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak icin
tasarlanmis bir RNN tiiriidiir (Smagulova ve James, 2019).

Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Networks (GAN)): Gergek veri
kiimesine ¢ok benzeyen goriintii veya metin gibi sentetik verileri liretmek i¢in
kullanilan GAN, iirete¢ ve ayirici olarak bilinen iki sinir agindan olusur (Nandhini
vd., 2021).

Kisith Boltzmann Makinesi (A Restricted Boltzmann Machine (RBM)): Veri
kiimesindeki stokastik dagilimlart Ogrenebilen, goriiniir ve gizli katmanlarin
simetrik baglantilarindan olusan RBM daha yaygin smiflandirma ve regresyon
islemlerinde kullanilir (Cheng vd., 2019).

Derin inan¢ A (Deep Belief Network (DBN)): DBN derin 6grenme
algoritmast RBM modelindeki yiginlar1 ile olusan ve nesne, video hareket

yakalama alanlarinda kullanilan bir sinir agidir (Hu vd., 2019).
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4.3. Evrisimli Sinir Aglar:

Derin 6grenme mimarileri igerisinde CNN veya ConvNet olarak bilinen Evrisimli
Sinir Aglart (ESA), Sekil 4.3’te gosterildigi gibi goriintii veya video gibi piksel 1zgarasi
benzeri bir topolojiye sahip veri kiimelerinde 6grenme gerceklestirebilen bir sinir agidir.
ESA modelleri 06zellikle goriintii siniflandirma ve nesne tanima problemlerinin

¢oziimiinde yaygin tercih edilmektedir (Kattenborn vd., 2021).

Evrisimsel  Havuzlama Tam Baglantili
“Katman Katmani Katmanlar

Girig Katmani
. — Cikig Katmani
——f—®

Sekil 4.3. ESA mimari yapisi

ESA girdi katmanindaki giris goriintiisiinii 6zellik haritasina doniistiirerek tahmin
edilebilir bir sonug tiretmek igin evrisimsel ve havuzlama katmanlarindan gegirir. Burada
karmasik desenleri 6grenmek icin girdi goriintiisiinde cekirdek adi verilen filtreler
uygulanir. Cekirdek (kernel), Sekil 4.4’te verildigi gibi segilen goriintii pargasinin 6Ze
kapsaminda carparak ve goOriinti boyunca hareket ederek kenar, doku ve sekil

ozelliklerini ¢ikartir (Lu vd., 2021).

Girdi Cekirdek Cikti
OREREN 2

0|1 19| 25
SHIEaRl 5 * —

2|3 37|43
6|78

Sekil 4.4. Ornek bir girdi goriintiisiiniin ¢ekirdek ile carpim1 sonucunda elde edilen ¢ikt1

ESA modelleri diger sinir aglar1 modellerindeki gibi agirliklar1 ve bias’lar1 6grenen

noronlara sahiptir. ESA mimarisinde girdilerin goriintii oldugu varsayilir ve belirli
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ozellikler i¢ine kodlanir (Chauhan vd., 2018). Buda ESA’nin hem verimliligi artirir hem
de agdaki parametre sayisini azaltir. ESA’nin diger sinir aglarindan en temel farki
genislik, yiikseklik ve derinlik olmak iizere ii¢ boyutta diizenlenmis ndronlara sahip
olmasidir. Sekil 4.5’te de goriildiigii gibi bir katmandaki néronlar YSA’dan farkli olarak
bir dnceki katmandaki néronlarin sadece bir kismina baglidir. ESA modelleri genel olarak

Evrisim, Havuzlama ve tam bagli katmanlar olmak iizere ii¢ ana bilesende incelenebilir.

- Healthy
- Alarm
- Danger
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Aircraft Feature Learnin Structural Condition
Sensing Input g Classification

Sekil 4.5. Ornek bir hava tasit1 siniflamasi yapan ESA mimarisinin konfigiirasyonlarmi,

girigler ve ¢ikislar sistemin ¢alisma prensibi gosterimi (Tabian vd., 2019).

4.3.1. Evrisim Katmam

ESA mimarisi igerisinde girdi goriintiilerinden 6zelliklerin ¢ikarildigr Sekil 4.6’da
gosterilen katman, evrisim katmanidir. Bu katmanda giris goriintiisiindeki verinin
kenarlar, dokular ve desenlerini tanimlamak igin filtreler uygulanir. Filtrelerin boyutu ve
sayilar1 gelistirici tarafindan belirlenir. Her filtre, girdiyi sol iist koseden sag alt kdseye
dogru tarar ve her biri bir 6zellik haritas1 olusturur. Evrisim, giris verilerinin kii¢iik
karelerini kullanarak goriintii 6zelliklerini O6grenerek pikseller arasindaki mekénsal
iliskiyi korur. Evrisim katman1 ESA mimarisinin ¢ekirdegi (kernel) olarak bilinir. Evrisim
katmanin ¢iktis1 genellikle modele dogrusal olmama kazandirmak i¢in ReLU aktivasyon
fonksiyonundan geger. Bu fonksiyon 6zellik haritasini isler ve tiim negatif degerleri sifirla

degistirir.
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Sekil 4.6. Evrisim katmanimnin ¢ekirdek filtresi ile ¢ikt1 siireci 6rnegi

4.3.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, ESA modeli igerisinde evrisim katmanindan gelen ozellik
haritalarindaki bilgileri yogunlastirmak ve bodylece hesaplama giiclinii azaltmak igin
maksimum veya ortalama degerleri hesaplayarak 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmak
icin kullanilir. Ayrica, donme ve konumsal olarak degismez olan baskin o6zellikleri
¢ikarmak igin elverislidir. Boylece ESA modelinin etkili bir sekilde egitme siirecine katki
saglar. Havuzlama katmani ¢ekirdek tarafindan génderilen verinin islenmesi igin Sekil 4.
7°de gosterildigi gibi maksimum (max pooling) ve ortalama (avg pooling) havuzlama
olarak iki tiire sahiptir (Yu vd., 2014).

Maksimum Havuzlama: Cekirdek tarafindan kapsanan girdi goriintiisii bolimiinden
maksimum degeri dondiiriir. Ayni1 zamanda giiriiltiilii aktivasyonlar1 tamamen atar ve
boyutsal azaltma ile giiriiltii giderme de gergeklesir.

Ortalama Havuzlama: Cekirdek tarafindan kapsanan girdi goriintiisii boliimiinden

tiim degerlerin ortalamasini dondiiriir (Cui vd., 2017).
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Sekil 4.7. Maksimum ve ortalama havuzlama

Havuzlama islemi, girdinin her bir derinlik dilimi iizerinde ayr1 ayr ¢alisarak hepsini
ayn1 sekilde asag1 6rneklemektedir. Dilimlerin her biri, havuzlama katmanini tanimlarken
kullanict tarafindan belirlenen filtre boyutuna esit alana sahip bir dizi yamaya
boliinecektir. En yaygin kullanilan filtre boyutu (2x2)' dir. Bu nedenle her dilim 2 néron
yiiksekligini ve 2 néron uzunluguna boliinecektir. Havuzlama katmaninin ¢iktisi derinligi
girise esit ama daha kiiciik bir hacime sahip olacaktir (Zafar vd., 2022). Ornegin, bir
havuzlama katmaninin girdisi 64 x 64 x 6 hacmindeyse ve katmanin filtre boyutu (2x2)

ise ¢ikt1 32 x 32 x 6 olur. Bu sonug ile agin karmagsikliginda biiytik bir azalma saglanir.

4.3.3. Tam Baglantih Katman

ESA mimarisinde havuzlama isleminin ardindan ortaya ¢ikan 6zellik haritalarini
diizlestirilir ve geleneksel YSA mimarisine benzer sekilde katmandaki tiim ndronlara
baglayan geleneksel bir sinir ag1 katmanidir. Tam baglantili katman genellikle ESA
mimarisinin sonunda goriiniir ve Onceki evrisim ve havuzlama katmanlarindan
diizlestirilmis 6zellik haritalarin1 girdi olarak alir. Evrisim ve havuzlama katmanlari
ReLU aktivasyon fonksiyonlarini kullanirken tam baglantili katmanlar genellikle girdileri
0 ve 1 arasinda smiflandirmak icin bir Denklem 4.6’da verilen softmax aktivasyon
fonksiyonunda yararlanir (Basha vd., 2020). Tam bagli katman ESA mimarisi igerisinde

son agsamada smiflandirma veya regresyon gibi sonuglar tiretmek icin yer almaktadir.

e%
Shoy ek

f(2) = (4.6)
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4.4. Yaygin ESA Mimarileri

4.4.1. ResNetl152

Residual Neural Networks (ResNet), ESA mimarilerinde yasanan egitim
zorluklaria kars1 getirdigi ¢oziimlerle 6ne ¢ikan bir mimaridir. Genel olarak ResNet,
klasik bir katman mimarisindeki ¢ikisa degil de girisin dogrudan bir sonraki katmanin
cikisina eklenmesi ve bununla beraber kaybolan gradyanlarin onlenmesine imkan
saglamaktadir.

ResNet mimarisinde bir 6nceki katmanda 6grenilemeyen bilgiler ResBlock katmani
ile eski katmandan yeni katmana uygulanir. ResBlock katmani ResNet mimarisinde artik
degerleri bir sonraki katmana besleyen bloklardir. Her iki katmanli aktivasyonda agirlik
katmanlari ile ReLU aktivasyon kodu arasinda gerceklesen bu atlama ile eklenen bu deger
sistem hesabini degistirir (Aksoy ve Salman, 2022).

ResNetl152 algoritmas1 Sekil 4.8’de gosterildigi gibi Conv2D ve Conv3D
filtrelerinin mantiginm1  kullanarak o&zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilan ve atlama
baglantilar1 yoluyla kaybolan gradyan sorununun tiistesinden gelen bir ESA mimarisidir.
ResNet152 konvoliisyon katmani ve havuzlama katmanlar1 olarak iki boliimden olusur
(Hasanah vd., 2023). Cikis kanallarmin sayisin1 eslestirmek igin iki evrisim katmani
kullanir. Konvoliisyon katmaninin ¢iktisin1 bir ReLU aktivasyon fonksiyonu ve toplu
normalizasyon takip eder. ResNetl52'nin ilk iki katmani kanal ¢iktis1 iireten 7 x 7
konvoliisyon katmanina sahiptir. Mimari icerisinde konvoliisyon islemi giiriiltii azaltma

ve Ozellik gelistirme agsamasi i¢in kullanilir (Roy vd., 2021).

3'3conv, 128
52 Layers

Sekil 4.8. ResNet-152 Mimarisi (Roy vd., 2021)
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4.4.2. ResNetl101

ResNet-101 Sekil 4.9°da verildigi gibi toplamda 104 konvoliisyonel katman igeren
ESA mimarisidir. Bununla birlikte toplam 33 blok katmandan olusur ve bu bloklarin 29'u
yukarida artik baglantilar olarak tanimlanan bir 6nceki blogun ¢iktisini1 dogrudan kullanir.
Bu artiklar sonraki bloklarin girdisini elde etmek i¢in her blogun sonunda kullanilan
toplama operatoriiniin ilk operandi olarak kullanilir. Kalan 4 blok, bir dnceki blogun
ciktisimi alir ve 1x1 filtre boyutuna ve 1 adimina sahip bir konvoliisyon katmaninda
kullanir. Son adimda normallestirme islemini gergeklestiren bir toplu normallestirme
katman1 gelir ve sonugta elde edilen ¢ikti, o blogun ¢ikisindaki toplama operatoriine

gonderilir (Zhang, 2022).

E 3 .8 x|3 o x & 2
etk § Bl Bl gl il o | |
«

Sekil 4.9. ResNet 101 mimarisi (Khan vd., 2022)

4.4.3. MobileNet

ESA mimarisi igerisinde MobileNet modeli standart bir konvoliisyonu
derinlemesine konvoliisyona ve 1x1 konvoliisyona ¢arpanlara ayiran, ¢carpanlara ayrilmig
konvoliisyonlarin ~ bir bi¢imi olan derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlara
dayanmaktadir. MobileNet aglar i¢in derinlemesine konvoliisyon her bir giris kanalina
tek bir filtre uygulamaktadir (Mijwil vd., 2023). Ayrica noktasal konvoliisyon,
derinlemesine konvoliisyonun c¢iktilarini birlestirmek icin 1x1 konvoliisyon olusturur.
Standart konvoliisyon, girdileri hem filtreler hem de tek adimda yeni bir ¢ikt1 kiimesinde
birlestirir. Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon bunu filtreleme ve birlestirme i¢in ayr1
ayr1 iki katman olarak ayirir. Bunu islem MobileNet agindaki hesaplama ve model

boyutunu biiyiik 6l¢iide azaltma etkisine sahiptir (Sekil 4.10).
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Sekil 4.10. MobileNET Mimarisi (Akter vd., 2021)

4.4.4. MobileNetV2

MobileNetV2, MobileNetV1'den dogrusal darbogaz modiilleri ile ters ¢evrilmis
arttk eklenerek gelistirilmistir. Sekil 4.11°de gosterilen MobileNet mimarisi
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyona dayanmaktadir. Standart 2D konvoliisyon,
derinlik boyutunda (kanal) da konvoliisyon yaparak bir ¢ikis kanali tiretmek i¢in tiim girig
kanallarint dogrudan isler (Sanjaya ve Rakhmawan, 2020). Derinlemesine konvoliisyon,
girig gorlintlistinil ve filtreyi farkli kanallara ayirir. Filtrelenmis ¢ikis kanali iiretildikten
sonra, bu ¢ikis kanallar1 daha sonra geri istiflenir. Ayrilabilir derinlikli konvoliisyonda,
yigilmis ¢ikis kanallar1 daha sonra y1gilmis ¢ikis kanallarini tek bir kanalda birlestirmek
icin noktasal konvoliisyon olarak adlandirilan 1x1 konvoliisyon kullanilarak filtrelenir.
Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon, standart konvoliisyonla ayn1 ¢iktiyi iiretir. Ancak
sirece dahil olan parametre sayisini azalttigi i¢in daha verimlidir. MobileNetV2,
224x224x%3 piksel boyutunda girig gortntiileri alir (Togagar vd., 2021). Bu nedenle, veri
kiimesindeki giris goriintiileri yeniden boyutlandirilir ve 224x224 piksele kirpilir.
MobileNetV2, 32 filtreli ilk konvoliisyon katmanindan sonra 19 ters g¢evrilmis artik
darbogaz katmani ekler ve sonrasinda 7x7x1280 piksel boyutunda ¢ikti iireten noktasal

bir konvoliisyonla sonlandirilir.
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Sekil 4.11. MobileNET v2 Mimarisi (Dong vd., 2020)

4.45. DenseNet169

Yogun baglantili konvoliisyonel aglar veya DenseNet yakin zamanda 6nerilen bir
ESA mimarisidir. DenseNet’de her katman kendinden sonraki tiim katmanlara dogrudan
baglidir. DenseNet kompakt bir modeldir ve asir1 uyuma daha az egilimlidir. Dort yogun
bloktan olusur. DenseNet'teki her katman agikca kayip fonksiyonu gradyanlarina maruz
kaldigindan, kaybolan gradyan sorununu azaltmak, fonksiyonlarin yayilimini
tyilestirmek, yeniden kullanimi tesvik etmek ve parametre sayisini biiyiik oOl¢iide
azaltmak gibi iyilestirmeler saglamaktadir (Firdaus vd., 2023).

DenseNet169 mimarisi, konvoliisyonel, maxpool, yogun ve gegis katmanlar1 dahil
olmak iizere gesitli katman tiirlerinden olusur (Sekil 4.12). Ayrica mimari ReLU ve
SoftMax olmak {lizere iki aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Bunlardan ilki,
SoftMax'in kullanildigi son katman hari¢, mimari boyunca kullanilir (Ajesh and
Abraham, 2021).

Py
w N =~ O

'. > /> ]— ‘ | q />/.T.\ N l— | \ j . » -

.
Linear 4
Pre-processing  Convolutional Convolutional Convolutional
P 9 network Feature maps network Feature maps network Feature maps model KL Score

Sekil 4.12. DenseNet169 Mimarisi (Al-Rimy vd., 2023)

30



4.4.6. NASNet Large

NasNetLarge, optimum ESA mimarisini otomatik olarak arayan bir noral mimari
arama (NAS) agidir. Belirli bir gorev i¢in ¢ok uygun olan bir mimariyi kesfetmek i¢in
takviye 6grenme tabanl bir yaklagim kullanir. NASNetLarge, maksimum 533 derinlige
ve yaklagik 88,9 milyon egitilebilir parametreye sahip 6nceden egitilmis modellerden
biridir (Kanchanadevi ve Sandhia, 2023). Sekil 4.13’te mimarisi verildigi gibi
hiperparametre optimizasyonuna ¢ok benzer ve otomatik makine 6greniminin bir alt alan

olarak degerlendirilmektedir (Kalaiselvi vd., 2021).

' ™ 'a ™ ' ) 'd N
3x3 conv, stride

Reduction cell
Image =2 Normal cell
%2 xN
e ~ s “ s ~ s N

Reduction Cell Reduction cell
Normal cell <:| Normal cell
xN xN

Softmax |:> output
J .

Sekil 4.13. NasNetLarge mimarisi

4.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Performans degerlendirme metrikleri, derin 6grenme mimarilerinin olusturulmasi,
modelin egitimi ve testi siireclerinde gelistirilen modelin etkinliginin ve dogrulugunun
degerlendirilmesi 6nemli bir siirectir. Ayni zamanda bu metrikler derin 6grenme
modellerinin niceliksel olarak performansinin Glgiilmesinde ve sonrasinda yapilan ince
ayar iyilestirmelerin uygulanmasinda kullanilir (Needham ve boyle, 2003). Kullanilan
DSA modelleri ve ¢ikt1 ¢esidine gore farkli performans degerlendirme metrikleri tercih
edilir. Performans metriklerinin verdigi sonuglara gére ayn1 zamanda veri kiimesine gore
dogru model se¢imi konusunda da fikir verebilmektedir. Ozelikle siniflandirma
problemlerinin ¢o6ziimiinde performans degerlendirmesi Karigiklik matrisi, kesinlik,

duyarlilik, dogruluk ve F1 skoru metrikleri yaygin tercih edilmektedir (Song vd., 2022).
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4.5.1. Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik Matrisi, DSA modelinin bir test veri kiimesi iizerindeki siniflandirma
performansini tahmin ve gergek degerleri tizerinden degerlendiren bir matristir
(Heydarian vd., 2022). Karisiklik Matrisi modelin siniflandirmasinda dogru ve yanlis
orneklerinin sayis1 lizerinden yorumlar ve iyilestirmelere katki saglar. Sekil 4.14°te
gosterildigi gibi bir tablo goriiniimiinde Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis
Negatif (YN) ve Dogru Negatif (DN) degerlerinden olusmaktadir. Karisiklik Matrisi
icerisinde yer alan etiketlemelerin gercek ve tahmin arasindaki iliski tanimi1 asagidaki gibi
aciklanmigstir (Cavalin ve Oliveira, 2019).

Dogru Pozitif (DP): Modelin ikili olarak siniflandigi bir tahminde gercekte 1
olanin tahminde de 1 oldugu degerleri temsil eder.

Dogru Negatif (DN): Modelin ikili olarak siniflandigi bir tahminde gergekte 0O
olanin tahminde de 0 oldugu degerleri temsil eder.

Yanhs Pozitif (YP): Modelin ikili olarak siniflandigi bir tahminde gergekte 1
olanin tahminde de 0 oldugu degerleri temsil eder.

Yanhs Negatif (YN): Modelin ikili olarak smiflandigi bir tahminde gergekte 0

olanin tahminde de 1 oldugu degerleri temsil eder.

Gercek Degerler

Pozitif Negatif
g Pozitif DP YP
@
)
[
O
=
£
E Negatif YN DN

Sekil 4.14. Karigiklik matrisi gosterimi

4.5.2. Dogruluk

Denklem 4.7°de gosterildigi gibi formiilize edilen dogruluk metrigi modelin

performansinin en temel 6lglildiigii metriklerinden biridir. Dogruluk, model igerisindeki
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siniflandirmada dogru orneklerinin sayis1 iizerinden bir dogruluk orani hesaplar

(Aggarwal vd., 2021).

DP+DN

Dogruluk = ——
DP+DN+YP+YN

(4.7)

45.3. Kesinlik

Bir DSA modeli igerisinde yapilan siiflandirma sonuglari {izerinde tahmin edilen
pozitif Orneklerin sayis1 igindeki gergek pozitif Orneklerin sayisinin  oranini
degerlendirilmesini saglamaktadir. Denklem 4.8 ‘de verildigi gibi gercek pozitif
orneklerin sayisinin gercek pozitif ve yanlis pozitif 6rneklerin toplamina bdliinmesiyle

hesaplanir (Rai vd., 2023).

DP
DP+YP

Kesinlik = (4.8)

4.5.4. Duyarhhk

Duyarlilik metrigi tiim gercek pozitif ornekler igindeki gergek pozitif 6rneklerin
oranini dlgmektedir. Denklem 4.9°daki gibi gercek pozitif 6rneklerin sayisinin gergek

pozitif ve yanlis negatif 6rneklerin toplamina bdliinmesiyle hesaplanir (Javaid vd., 2026).

DP
DP+YN

Duyarlilik = 4.9

4.5.5. F1 Skor (F1 Score)

F1 skor, model siniflandirmalarinda en etkili performans degerlendirmesi ve ince
ayar yapilmasina yardimci olan metriklerdendir. F1 skor, Denklem 4.10°da verildigi gibi
kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir. F1 skor
icin aralik [0, 1]'dir. Smiflandiricimizin ne kadar kesin oldugunu (ka¢ 6rnegi dogru
siniflandirdigini) ve ne kadar saglam oldugunu (6nemli sayida 6rnegi kacirmadigini) gibi
yorumlarin yapilmasimni ongdrmektedir (Alakus ve Turkoglu, 2020). F1 skor denklemi
sonucunda elde edilen deger ne kadar biiyiikse, modelimizin performansi o kadar iyidir

seklinde yorumlama yapilmaktadir.

Kesinlik xDuyarlilik
F1 skor =2 X ( Y )

Kesinlik+Duyarlilik

(4.10)
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Kullanilan Veri Seti

Cizelge 5.1°de gosterildigi gibi DR hastaliginin teshisinde kullanilan veri setleri
igerisinden, bu tez calismasinda DR tespit ¢calismalarinda siklikla kullanilan ve en giincel
veri setlerinden birisi olan APTOS 2019 veri seti kullanilmistir (Oltu vd., 2023). DR
hastaligina ait bir durum analizi yapmak amaciyla retinal goriintiileri kullanan Asya
Pasifik Tele-G6z Hekimligi Dernegi (Asia Pacific Tele- Ophthalmology Society-
APTOS), APTOS 2019 veri setini olusturmustur. Agik kaynak bir veri kiimesi olan
APTOS 2019 veri seti, ¢esitli kamera tiplerinin kullanilmasi ile farkli kliniklerden
toplanan 3962 retinal goriintiiden olugsmaktadir. Uzmanlar tarafindan bu veri kiimesindeki
goriintliler, DR yok, hafif, orta, siddetli ve yaygin DR olmak flizere bes farkli sinifa
ayrilmistir. Goriintiilerin siniflar tizerindeki dagilimi Cizelge 5.2'de verilmistir. Kaagle
platformunda ticretsiz bir sekilde ulasilabilinen bu veri seti, Gauss filtreleme ve Grayscale
filtrelemeye tabi tutularak ayn1 veri kiimesi i¢in 3 farkli veri seti olusturulmustur. Bu veri
kiimesinin goriintiileri, transfer 6grenmeyi kullanarak her bir konvansiyonel sinir agi
modelinde kullanilmasi i¢in 224x224x3 boyutlarinda yeniden boyutlandirildi. No DR
(Diyabetik retinopati olmayan), Mild (Hafif), Moderate (Orta), Sever (Siddetli) ve
Proliferate DR (Ileri evre diyabetik retinopati) olmak {izere 5 farkli klasére DR
hastaliginin derecelerine gore ayrilmistir. Modellerin egitim ve test siireglerinde ti¢ farkli

veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliimlenmistir.

Cizelge 5.1. Literatiirde DR hastalig1 ile ilgili baz1 veri kiimesi 6rnekleri

Veri seti Yaymlanma Yili | Ornek Sayis1 | Simif Sayisi
APTOS 2019 2019 3662 5
ODIR2019 2019 5814 8
Messidor 2014 1200 4
Messidor-2 2018 1748 5
IDRID 2018 516 5

Bu veriler, goriintli boyutlar1 ve ¢6ziiniirliik agisindan genislik ve yiikseklikte 474
x 358 ila 3388 x 2588 piksel arasinda ve tiim resimler “png” formatindadir. APTOS 2019
veri seti, farkli kamera tiirleri kullanilarak birden fazla klinikten toplanan 3662 retinal

goriintiiyli igerir.
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No DR, Mild, Moderate, Severe ve Proliferative DR simiflarinda sirasiyla toplam

1805, 370, 999, 193 ve 295 goriintii' bulunmaktadir. Her bir siif i¢erinde yer alan DR

sinif sayilar1 ve dagilim yiizdesi Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2. Goriintii sayis1 ve siniflar

Simif Goriintii Sayisi Yiizde (%)
No DR 1805 49,29
Mild 370 10,10
Moderate 999 27,28
Severe 193 5,27
Proliferative DR 295 8,06
Toplam 3662 100

Ayrica DR veri kiimesinde bulunan siiflarin sayilar1 ve simiflara gore dagilimi

gosteren siitun grafigi Sekil 5.1°de gosterilmektir.

Her bir kategorideki resim sayisi

1750 A

1500 A

1250 A

1000 -

Sayl

750 4

500 A

Hafif ileri evre DR Siddetli

Etiket

DR Degil

Orta

Sekil 5.1. Siniflara gére dagilim siitun grafigi

Tez ¢alismasinda veri kiimesi olarak DR veri setinde yer alan her smiftaki tiim
gorlntiiler herhangi bir filtreleme uygulanmadan 224x224x3 boyutlarinda ayarlanmak
lizere On islemden gecirilmistir. Filtresiz DR veri setinde yer alan bes farkli siifa ait

ornek goriintiiler Sekil 5.2°de goriilmektedir.
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Moderate Moderate

Sekil 5.2. Filtre uygulanmamis DR veri kiimesi

On islemeden gegen filtresiz goriintiiler iizerine yeni bir veri kiimesi olusturmak
i¢cin Gaussian filtre uygulanmistir. Her bir sinifa ait 2224x224x3 boyutlarindaki Gaussian
filtreli gortintiiler Sekil 5.3°te verilmistir.

Proliferate_DR

Mild Moderate

Prol ferate | DR No DR

Moderate

Sekil 5.3. Gaussian filtre uygulanmamig DR veri kiimesi

Filtresiz DR hastaligina ait goriintiilere, Grayscale filtreleme islemi uygulanarak
224x224x3boyutlarndaki yeni veri kiimesine ait goriintiiler olusturulmustur. Grayscale
filtreli DR hastaligina ait ve bes farkli smifta bulunan 6rnek goriintiiler Sekil 5.4’te

gosterilmektedir.
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No DR Mild Mild

Moderate

No_DR Severe

Moderate No_DR Proliferate DR

Sekil 5.4. Grayscale filtre uygulanmamis DR veri kiimesi

5.2. Uygulama Ortam ve Kiitiiphane

ESA modellerinin egitimi ve test degerlendirme siirecleri Intel 19 12200X 12 Core
islemci, 64 GB RAM ve 24 GB NVIDIA RTX ekran kartli makinede GPU hizlandirilmasi
ile gergeklestirilmistir. Calisma Python programlama dili kullanilarak kodlanmuistir.
Python programlama dilinde varsayilan kiitiiphaneler disinda; numpy, pandas, matplotlib,
openCV, tensorflow, keras, sklearn, imblearn, yellowbrick gibi kiitiphaneler

kullanilmustir.

5.3. Gériintii On Isleme

Gortintii 6n isleme, goriintli tabanli ESA uygulamalarinda ham goriintii verilerini
kullanilabilir ve anlamli bir bi¢ime doniistiirme siirecidir. Goriintii veri kiimelerindeki
istenmeyen bozulmalarin ortadan kaldirilmasina ve bilgisayarli goriis uygulamalari igin
gerekli olan belirli niteliklerin gelistirilmesine olanak tanir. On isleme, goriintii
verilerinizi ESA modellerine aktarmadan 6nce hazirlamak igin 6nemli bir ilk adimdir.
ESA modellerinin gelistirilmesi i¢in goriintii tabanli veri setlerinde veri 6n isleme
asamasinda ozellikle openCV Kkiitiiphanelerinde birgok 6n isleme filtresi yer almaktadir

(Bhattacharyya, 2011).

5.3.1. Giiriiltii Azaltma

Bir goriintii verisinde giiriiltl; disiik 151k, sensor giiriiltisii ve sikistirma kaynaklari
gibi cesitli faktdrlerden kaynaklanabilmektedir. Bu giiriiltii sorunlart igin giiriiltii azaltma

teknikleri uygulanir ve goriintiiniin temel 6zelliklerini korurken giiriiltiiyii giderme
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amaglanir. Giiriiltii azaltma teknikleri icerisinde 6zellikle ESA modellerinde Gauss
yumusatma, medyan filtreleme ve dalgacik giiriiltiisii giderme teknikleri yaygin tercih

edilir (Sekil 5.5) (Suhas ve Venugopal, 2017).

Noisy Image smoothing with Gaussian sigma=2 smoothing with Gaussian sigma=7

o 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200 o 25 50 75 100 125 150 175 200

Sekil 5.5. Giiriiltii azaltma filtreleri uygulanmis 6rnek DR hastaligina ait orijinal resim

ve On islemli resim

5.3.2. Kontrast Gelistirme

Kontrast gelistirme teknikleri, Sekil 5.6’da gdsterildigi gibi bir goriintiiniin
kontrastin1 artirmay1 ve farkli goriintii 6zellikleri arasinda ayrim yapmay1 kolaylastirmay:
amaclamaktadir. Bu teknikler, tibbi goriintiileme ve gozetim gibi uygulamalarda yardimci
olabilir. Yaygin makine Ogrenmesi tabanli uygulamalarda histogram esitleme,
uyarlanabilir histogram esitleme ve kontrast germe gibi standart kontrast gelistirme

teknikleri bulunmaktadir (Perumal ve Velmurugan, 2018).

Sekil 5.6. Kontrast gelistirme filtreleri uygulanmis 6rnek DR hastaligina ait orijinal
resim ve On iglemli resim
5.3.3. Goriintii Yeniden Boyutlandirma

Goriintii yeniden boyutlandirma teknikleri, Sekil 5.7°de gosterildigi bir goriintiiniin
boyutunu ayarlamak i¢in kullanilir. Yeniden boyutlandirma, bir goriintiiyli daha kiigiik
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veya daha biiyiikk yapmak veya en boy oranini degistirmek i¢in yapilabilir. Bazi tipik
goriintii yeniden boyutlandirma teknikleri arasinda en yakin komsu enterpolasyonu, ikili

dogrusal enterpolasyon ve bikiibik enterpolasyon bulunur (Sharma vd., 2020).

Sekil 5.7. Kontrast gelistirme filtreleri uygulanmis 6rnek DR hastaligina ait orijinal

resim ve on iglemli resim

5.3.4. Gri Olcekleme

Gri olgekli goriintiiler, Sekil 5.8°de gosterildigi gibi siyahtan beyaza kadar yalnizca
gri tonlarini igeren goriintiilerdir. Bu sonug¢ her pikselin kirmizi, yesil ve mavi (RGB)
bilesenleri hakkinda bilgi igeren renkli goriintiilerin tersidir. Gri 6lgekli goriintiiler, renkli
goriintiilere gore islenmeleri daha kolay oldugu i¢in genellikle bilgisayarla gorme
uygulamalarinda kullanilir (Singh vd., 2022).
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Sekil 5.8. Gri 6l¢ek filtreleri uygulanmig 6rnek DR hastaligina ait orijinal resim ve 6n

islemli resim

5.3.5. Segmentasyon

Segmentasyon teknikleri, bir goriintiiyli icerigine gore bdlgelere ayirmak igin

kullanilir. Segmentasyon, belirli yapilarin veya organlarin goriintiiden izole edilmesi
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gereken tibbi gorilintiileme gibi uygulamalarda yardimcei olabilir (Sekil 5.9). Bazi standart
segmentasyon teknikleri arasinda esikleme, kenar algilama ve bolge biiyiitme bulunur

(Bhattacharyya, 2011).

Sekil 5.9. Segmentasyon teknikleri uygulanmis 6rnek DR hastaligina ait orijinal resim

ve On islemli resim

5.3.6. Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarma teknikleri, Sekil 5.10°da verildigi gibi bir goriintiiden ilgili
ozellikleri belirlemek ve ¢ikarmak i¢in yaygin kullanilan bir tekniktir. Cikarilan bu
ozellikler, nesne tanima ve goriintli siniflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bazi
standart 6zellik ¢ikarma teknikleri arasinda kenar algilama, kose algilama ve doku analizi

bulunmaktadir (Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019).

Sekil 5.10. Ozellik ¢ikarma teknikleri uygulanmis 6rnek DR hastaliina ait orijinal

resim ve On iglemli resim

40



5.4. Transfer Ogrenme

Belirli bir amag i¢in olusturulan modellerin bagka amaglar i¢in kullanilma olanagi
sunan makine 6grenimi algoritmalarina yonelik bir optimizasyon yontemidir. Verilerin
basit bir sekilde bir modelden digerine aktariminin Gtesinde, verilerin boyutu ne olursa
olsun aktarilabilme kolaylig1 saglar (Parkavi vd., 2023). Transfer 6grenme, genel olarak
daha onceden 6grenilen siiregten yararlanmaktadir. Bu sayede dnceki modellerden elde
edilen agirlik ve dzellikler yeni modellerin daha kolay ve hizli egitilmesini saglar. Ornek
olarak, basketbol oynamayi bilen biri hentbol 6grenmek i¢in egitim aldiginda mevcut spor
oyunlart bilgisini hentbol 6grenme surecinde kullanarak ve daha hizli 6grenme
gerceklestirecektir. Benzer sekilde de bir hastalik tanima ve siniflandirma modeli ¢ok
hizli sekilde bagka bir hastaligi tamima ve simiflandirma i¢in kullanilabilmektedir.
Transfer 6grenme esnasinda ilk katman ve son tamamen bagli katmanla birlikte agin
tiimiine ince bir ayar yapilir veya onun tamamu iizerinde sifirdan egitimler gergeklestirilir.
Transfer 6grenme ile olusturulan model iizerinde giincelleme yapmak ve egitmek,
genellikle sifirdan olusturulmus bir modeli egitmekten daha kolay ve hizhidir.
Giliniimiizde ¢ogu siniflandirma islemlerinde farkli bir problemi ¢dzmek icin bir ag
tarafindan belirli bir problem {izerinde 6grenilen modele ait 6zellikler kullanilmaktadir.
Burada amag¢ dnceden 6grenilen bir model tizerindeki bilginin yeniden kullanilmasidir.
Sinirli bir egitim veri kiimesine sahip veri seti varliginda veya zaman ve hesaplama
kaynagi gibi maliyetlerden tasarruf etmek igin transfer 6grenmeyi kullanmak faydalidir.
Daha oncesinde ImageNet gibi ¢ok biiylik bir veri kiimesinde Onceden egitilmis
modellerin elde edilen agirliklar1 yeni bir modelin ag yapisinda kullanilmaktadir. Bu
sayede arastirmacilar ¢aligmalari i¢in kullandiklar1 6nceden egitilmis modeleler sayesinde
aragtirmalarin1 hizlandirabileceklerdir. Transfer 6grenme teknigi ile biiylik bir veri
kiimesi ile daha oOncesinde egitilmis olan modellerdeki agirliklarin birgok bilgiyi
barindirmasi ve bu 6grenilmis bilgilerin daha kiiciik bir veri kiimesinde kullanilmasi ile
model egitiminin daha hizli olacak ve 6nceden egitilmis modellere yeni tam baglantili
katmanlar eklenmesiyle modelin daha iyi basarili sonu¢ gostermesi saglanmis olacaktir
(Sajana vd., 2021).

Literatiirdeki DR simiflandirma galismalarinda yaygin olarak fundus goriintiilerinin
ve yontem olarak da transfer 6grenme modelinin kullanildigi goriilmektedir (Erciyas,
2022). DR hastaligi siniflandirilmasi ig¢in  kurgulanan model performansinin

tyilestirilmesi, daha yiiksek bir tanima ve tahmin dogruluguna ulasilmasi1 ve hesaplama
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maliyetinin  diisliriilmesi i¢in transfer Ogrenme yontemi kullanilmasi1 avantaj
saglamaktadir. Boylece verileri bastan egitim siirecine alma, hesaplama siiresinin uzun
stirmesi, giiglii CPU ve GPU ozelliklerine sahip bilgisayarlara duyulan ihtiyag, modeli
sifirdan egitme, genellestirme ve asir1 6grenmeye yatkinlik konularinda avantaj elde
edilmis olunur.

Transfer Ogrenme uygulamalarinda kullanilan modeller Onceden egitilmis
agirliklara sahip olan derin 6grenme modelleridir. Bu modeller goriintii tabanli birgok
veri seti lzerinden Ozellik ¢ikarma ve ince ayar islemleri uygulanarak siniflandirma
gorevleri i¢in kullanilmaktadir. Gergeklestirilen tez ¢alismasinda kullanilan MobileNet,
MobileNetV2, DenseNet169, NasNetLarge, Resnet101V2 ve Resnet152V2 modellerine
ait bilgiler Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3’te kullanilan Onceden egitilmis modellerin ImageNet veri seti
lizerindeki skorlar1 karsilastirilmaktadir. ilk 1 ve ilk 5 dogruluk, modelin ImageNet
dogrulama veri kiimesindeki performansini gostermektedir. Derinlik, agin topolojik
derinligini gostermektedir. CPU ve GPU siireleri ise modellerin islemleri gergeklestirmek
icin bu birimler {izerinde ne kadar siire harcadigini ifade etmektedir. Tablodaki degerler
incelendiginde, MobilNet ve MobilNetV2 diisiik boyut ve hizli calisma o6zelligine
sahipken, DenseNet169 ve ResNet modellerinin daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip
oldugu goriilmektedir. Alt1 model arasinda en yiiksek dogruluk oranina sahip olan

NasNetLarge ise en biiyiik boyut ve en uzun ¢alisma siiresine de sahiptir.

Cizelge 5.3. Calismada kullanilan ESA tabanli modellerin performans karsilastirmalari

(Keras, 2024).

Boyut flk-1 k-5 Parametre | CPU | GPU
Model (MB) Dogruluk | Dogruluk Sayisi Derinlik | siire | siire
(%) (%) (milyon) (ms) | (ms)
MobileNet 16 70,4 89,5 4,3 55 22,6 | 34
MobileNetV2 14 71,3 90,1 3,5 105 259 | 38
DenseNet169 57 76,2 93,2 14,3 338 96,4 | 6,3
NasNetLarge | 343 82,5 96,0 88,9 533 3445 | 20,0
Resnet101V2 | 171 77,2 93,8 44,7 205 727 | 54
Resnet152Vv2 | 232 78,0 94,2 60,4 307 1075 | 6,6

5.5. Transfer Ogrenme Yaklasimlari

Aragtirmacilar transfer 6grenmeyi farkli stratejilerde kullanirlar. ilk yaklasimda,
CNN'in 6nceden egitilmis katmanlari, tamamen bagli katmanlarin kaldirilmasi ve bir
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smiflandiric katmanmin eklenmesiyle 6zellik cikarici olarak kullamlir. ikinci strateji,
tamamen bagli katmanlar1 kaldirarak ve gerekli goreve dayali olarak uygun bir
siniflandiric1 katmani ekleyerek tiim ag agirliklarina ince ayar yapar. Ugiincii yaklasim,
tamamen baglh katmanlar1 kaldirmak, alt katmanlari donmus halde tutarken {ist
katmanlara ince ayar yapmak ve goreve dayali bir siniflandirict katman eklemektir. Son
yaklagim mimariyi segmek ve onu sifirdan egitmektir. Yaygin olarak kullanilan 6nceden
egitilmis CNN modelleri ResNet, InceptionNet, VGG, DenseNet, GoogleNet, EfcientNet
ve AlexNet’dir. Calismalarin ¢ogunda simiflandirma modelinin performansini analiz
etmek i¢in farklt mimariler kullanilmistir. Ancak ¢ok az ¢alisma tek bir 6zellik ¢ikarma

ve siniflandirma mimarisini kullanmaktadir (Dayana ve Emmanuel, 2023).

5.5.1. On Egitimli Modelin Simiflandirica Olarak Kullanimi

Onceden egitilen bir model iizerinden bir degislik yapilmadig1 ve ekstra bir egitim
gerceklestirmeden yeni bir veri kiimesinin siniflandirmak i¢in dogrudan kullanilmasidir.
Uygulama esnasinda ag mimarisi ve agirliklarin indirilerek dogrudan yeni veri kiimesi
lizerinde kullanilarak sonuglar elde edilir. Ornegin kedi cinslerinin siniflandirilmasinin
yapildig1 bir ¢aligmada dogru tahminler yapmak icin bastan bir model olusturmak yerine
ImageNet veri kiimesi lizerinden transfer 6grenme uyguladigimizda ImageNet veri
kiimesi ile egitilmis agda ylizlerce kedi cinsine ait binlerce kedi etiketli gorseller
bulunacagindan dolayr basarili simiflandirma performans: elde etmek kacinilmazdir

(Elegendy, 2020).

5.5.2. On Egitimli Modelin Oznitelik Cikaric1 Olarak Kullanim

Onceden egitilmis modelin &znitelik ¢ikarimi olarak kullanimi yaklasiminda,
onceden egitilmis bir modele ait mimari kullanilirken 6znitelik ¢ikarma katmanlari
dondurulur. Modeldeki siniflandirma isleminin gergeklestirildigi katman olan tam bagh
katman kaldirilarak yeni siniflandirict katmanlarimizin eklenmesi ve sadece bu kisim i¢in
egitimler gerceklestirilir. Bu uygulama sayesinde Ogrenilen Oznitelik bilgileri yeni
modele aktarilmis ve egitilecek yeni veri kiimesine bir siniflandirici eklenerek dnceden
Ogrenilen Oznitelik bilgileri yeni veri kiimesinde kullanilarak simiflandirma islemi

gerceklestirilir (Elegendy, 2020).
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5.5.3. Ince Ayar (Fine-Tuning)

Bir evrisimli sinir aginin ogrenilen 6zelliklerini bagka bir evrisimli Sinir agina
aktarilmasindan Once temel veri seti lizerinde egitilir ve daha sonra ikinci hedef aga
aktarilir. Oznitelik ¢ikarma i¢in kullanilan birkag agin dondurulmasi (agirliklarinin sabit
tutulmasi) ve dnceden egitilmis modelin hem dondurulmus katmanlarint hem de yeni
eklenen siniflandirict katmanlarini birlikte egitme siirecidir. Burada 6znitelik ¢ikarma
katmanlarini yeniden egitilmesi durumunda daha yiiksek seviyedeki 6znitelik temsilleri
yeni veri kiimesinin siiflandirilmasi igin daha uygun hale getirilmesinden dolay1 ince
ayar olarak adlandirilmaktadir. Bu daha onceden egitilmis ¢iktt katmaninin, veri
kiimesindeki smif sayisini saklayan diger bagka bir katmanla degistirilmesi stirecidir
(Patel ve Chaware, 2020). Temelde optimize edilmis agirliklari, rastgele agirliklarla

sifirdan egitmek yerine yeni modele uyarlanmis olur (Elegendy, 2020).

5.6. Cahsmada Kullamlan Mimari

Transfer Ogrenme modellerinde siiflandirma yapmak sadece son katmanda elde
edilmek istenilen amaca yonelik degisiklikler yapmaktir. Yani egitim esnasinda belirli
katmanlar1 dondururken (agirliklart sabit tutma islemi) diger katmanlari ise modelin
performansina yonelik olarak iyilestirme asamalarindan olusturmaktadir (Sanjana vd, 2021).
Bunu yapmadaki temel amag¢ daha kisa siire igerisinde egitimi tamamlamak ve daha iyi
performans elde etmektir. ESA modellerinin mimari yapilar1 ve ¢alisma gergeklestirilen
alanlara gore transfer 6grenme calismalar1 birgok g¢esitlilik igermekte olup temel yapi
itibariyle ortak ¢ogu transfer 6grenme bir dizi adimlar takip etmektedir.

Daha kiigiik ve farkli veri setleri ile daha hizli ve basarili performans gosteren
sonuglar alabilmek icin ImageNet veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis cok sayida
model literatiirde yer almaktadir (Patel ve Chaware, 2020). Gergeklestirilen tez
caligmasinda da transfer 6grenme yontemi tercih edilmistir. Sekil 5.11°de uygulanan
transfer 6grenme modelinin blok diyagrami verilmistir. Biiylik boyuttaki ImageNet veri
seti lizerinde egitilen modeller hesaplanan agirliklar ile transfer edilip arkasinda uygun

bir siniflandirma katmani eklenerek ¢alismada kullanilan mimari kurgulanmistir.
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Sekil 5.11. Transfer 6grenme diyagrami

DR veri kiimesi kullanilarak bes farkli siniflandirilma isleminin gergeklestirildigi
calismanin akis diyagrami Sekil 5.12°de verilmistir. Goriintii 6zelliklerinin ¢ikarimi igin
ImageNet veri seti iizerinde egitilen agirliklarin transferi ile ResNet151V2,
ResNet101V2, MobileNet, MobileNetV2, DenseNet169 ve NasNetLarge modelleri
kullanilmistir. Her bir modelden sonra 6zdes smiflandirma katmanlari eklenmistir.
Eklenen siniflandirma katmanlarinin 6zeti Sekil 5.12°de goriilmektedir. APTOS 2019 DR
veri kiimesinde bulunan goriintiilerin boyutlar1 474 x 358 ila 3388 x 2588 piksel arasinda
degismektedir. ilk asamada tiim goriintiiler, kullanilan mimariler iizerinde islenmeye
uygun 224x224x3 boyutlaria getirilmistir. Toplam 5 farkli sinifta 3662 adet goriintiiden
olugan APTOS 2019 veri seti lizerine Gaussian ve Grayscale olmak tizere iki ayr filtre
uygulanarak orijinal filtresiz veri setinin tlirevlerinden olusan iki ayr1 veri seti daha
olusturulmustur. Her bir veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 altt ESA modeli i¢in transfer 6grenme
ile ImageNet veri setine ait siniflandirma agirliklarinin transfer edilmistir. Son olarak
calismaya ii¢ yeni tam bagl katman uygulanmistir. Bu tam bagli katmanlardan iki
tanesinde aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu, digerinde ise
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Siniflandirma islemini gergeklestirmek
icin de ¢ikt1 katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak bes siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. DR hastaligi tahmini i¢in bes smiflandirma tiiriine ait
performans degerlendirme metrikleri hesaplanmis ve her bir smiflandirma isleminin
dogruluk ve hata grafikleri olusturulmustur. Siniflandirma islemlerinin performanslarin
karsilastirmak i¢in karisiklik matrisleri olusturulmus ve matris iizerinden elde edilen

dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri raporlanmistir.
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6. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

6.1. Model Sonu¢larinin Degerlendirilmesi

DR’nin, hastalarin yasam kalitesi lizerindeki dogrudan etkisinin olmasinin yaninda,
saglik sistemleri pazari iizerinde de dnemli bir ekonomik etkisi bulunmaktadir. DR, 20
ila 74 yas arasi kisilerde gozlemlenen korliiglin en yaygin nedeni arasindadir. Bu yas
aralig1 dikkate alindiginda DR’den etkilenen kisi sayisi oldukg¢a fazladir. Diinya Diyabet
Vakfi raporunda, 2030 yilinda yaklasik olarak 191 milyon kisi DR hastas1 olacagi
belirtilmektedir (Attia vd., 2020). Diyabet hastalarinin sayisindaki artis, yasl niifustaki
arttg, diyabetle iliskili korlik teshislerindeki artis ve hastanin yasam kalitesini
etkilememek icin erken teshise daha fazla odaklanilmasi ekonomik olarak da piyasay1 bu
alana yonlendirmektedir. Yeni teknolojik gelismelerle birlikte goz tedavilerinde
kullanilan ve hizli iyilesme saglayan lazer prosediirleri ulasilabilir hale gelmesiyle
birlikte, hastalarin cerrahi uygulamalara yonelmelerinde artis beklenmektedir. Ayrica,
g6z tedavisinde kullanilan yeni oftalmik cihazlar ve sistemler, teshis ve cerrahi
prosediirlerinde kolaylik saglamaktadir. Bundan dolay1r da bu durum cihazlarin ve
sistemlerin endiistrinin ve pazar hacminin biiyiimesine yardimci olmustur. Kiiresel
diyabetik retinopati pazarina bakildiginda DR pazarmin, 2023-2032 tahmin donemi
boyunca %6,4'liik bir bilesik biiylime orani artis géstermesi ve 6,7 milyar ABD dolarina
ulagsmasi 6ngoriilmektedir (Marketsource, 2024). Hem hastanin yasam kalitesi hem de
pazardaki 6nemi dikkate alindiginda DR hastaliginin erken evrede basarili bir sekilde
teshis edilmesi ve tedavinin hizli ve prosediirlere uygun olarak gerceklestirilmesi
Oonemlidir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda, DR hastaligin erken teshisi igin ResNet151v2,
ResNet101v2, MobileNet, MobileNetV2, Densel69 ve NasNetLarge mimarileri
kullanilarak optimum dogruluk degerlerinin elde edilmesini saglayan bir yaklasim
sunulmustur Kullanilan modeller ham veri seti, ayn1 veri setinin Gaussian filtreli formu
ve Grayscale filtereli formundan olusan 3 ayr1 kiime iizerinde egitilerek test edilmistir.
Modellerin egitim siirecinde egitim tekrar sayisi olan epoch baslangigta 100 olarak
girilmis ve elde edilen sonuglarda yaklasik 45. epoch sonrast maksimum dogruluk ve
minimum loss degeri saglanmistir. Bu ylizden egitim modellerine ait grafiklerdeki
sonuglarin gosterimi dogrulugun ve loss’un degismedigini de géstermek i¢in epoch=60
olarak sec¢ilmistir.
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Sekil 6.1°de filtresiz veri kiimesi kullanilarak ResNet152V2 modelinin epoch=60
degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci ortalama
6587,08 saniye silirmiistiir. ResNet152V2 modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9898 ve hata ise 0,0133 olarak elde edilmistir. ResNet152V2 modelinin ilk
egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledikge modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriillmektedir.

ResNet152V2 Loss ResNet152V2 Accuracy
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Sekil 6.1. ResNet152V2 modelinin filtresiz veri kiimesi {izerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.2.”de filtresiz veri kiimesi kullanilarak ResNet101V2 modelinin epoch=60
degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci ortalama
4479,13 saniye siirmiistiir. ResNetl01V2 modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9898 ve hata ise 0,0151 olarak elde edilmistir. ResNet101V2 modelinin ilk
egitim turlarinda elde edilen sonuclar diisiik olsa da epoch sayis1 ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.2. ResNet101V2 modelinin filtresiz veri kiimesi iizerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.3’te filtresiz veri kiimesi kullanilarak MobileNet modelinin epoch=60
degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci ortalama
1148,78 saniye slirmiistiir. MobileNet modelden egitim stireci sonunda dogruluk degeri
0,9822 ve hata ise 0,0393 olarak elde edilmistir. MobileNet modelinin ilk egitim
turlarinda elde edilen sonuclar diisik olsa da epoch sayisi ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriilmektedir.

MobileNet Loss MobileNet Accuracy

w— loSS — ACCUracy

0.8

0.90
0.6

Loss
Accuracy

=

=

&

0.4
0.80

0.2 0.75

0.0
o 10 20 30 40 50 60 ] 10 20 30 40 50 60
Epochs Epochs

Sekil 6.3. MobileNet modelinin filtresiz veri kiimesi tizerindeki performans grafikleri

Sekil 6.4’te filtresiz veri kiimesi kullanilarak MobileNetV2 modelinin epoch=60
degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci ortalama
1355,99 saniye siirmiistiir. MobileNetV2 modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9795 ve hata ise 0,0247 olarak elde edilmistir. MobileNetVV2 modelinin ilk
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egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayist ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.4. MobileNetV2 modelinin filtresiz veri kiimesi {izerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.5’te filtresiz veri kiimesi kullanilarak DenseNet169 modelinin epoch=60
degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci ortalama
4385,99 saniye sirmistiir. DenseNet169 modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9890 ve hata ise 0,0292 olarak elde edilmistir. DenseNet169 modelinin ilk egitim
turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.5. DenseNet169 modelinin filtresiz veri kiimesi tizerindeki performans grafikleri
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Sekil 6.6’de filtresiz veri kiimesi kullanilarak NasNetLarge modelinin epoch=60
degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci ortalama
10719,13 saniye siirmiistiir. NasNetLarge modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9716 ve hata ise 0,0765 olarak clde edilmistir. NasNetLarge modelinin ilk egitim
turlarinda elde edilen sonuclar diisik olsa da epoch sayisi ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.6. NasNetLarge modelinin filtresiz veri kiimesi lizerindeki performans grafikleri

Tez calismasi igerisinde DR hastaliginin teshisi i¢in kullanilan bes modelin egitim
performansin1 degerlendirdikten sonra veri kiimesindeki bes sinif i¢in ayr1 ayri
performanslarini degerlendirmek i¢in her modelin karigiklik matrisi olusturulmustur.
Yine bu bes model i¢in bes siiflandirma filtresiz veri kiimelerinde ayr1 ayri test edilerek
yorumlanmustir.

Sekil 6.7°deki karisiklik matrisinde ResNet152V2 modelinin filtresiz veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %98,28, Moderate: %97,44, No_DR: %98,56, Prolidetare_DR:
%97,78 ve Severe: %97,62 dogruluk oranlari elde edilmistir. ResNet152V2 modelinde
yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydigi goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi
icerisinde en az veri goriintiisli olan Severe sinifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktig1 ve
veri goriintiisii sayisinin en fazla oldugu No_ DR sinifinin dogrulugun da en ytiksek ¢iktig

tespit edilmistir.
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Sekil 6.7. ResNet152V2 modelinin bes siniflandirmali ve filtresiz veri kiimesinden elde

edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.8’deki karisiklik matrisinde ResNet101V2 modelinin filtresiz veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu simiflandirdigi sonuglart gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %98,28, Moderate: %98,72, No_DR: %99,04, Prolidetare_DR:
%95,56 ve Severe: %100 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. ResNet101V2 modelinde
yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydig: goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi
icerisinde en az veri goriintiisii olan Severe sinifina ait dogrulugun en yiiksek c¢iktig1 ve
veri goriintiisii digerlerine gore daha az oldugu Prolidetare DR simifinin dogrulugun da
en diistik ¢iktig1 tespit edilmistir.

Sekil 6.9°deki karigiklik matrisinde MobileNet modelinin filtresiz veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %98,28, Moderate: %98,72, No_DR: %99,52, Prolidetare DR:
%97,78 ve Severe: %96,49 dogruluk oranlari elde edilmistir.
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Sekil 6.8. ResNet101V2 modelinin bes siniflandirmali ve filtresiz veri kiimesinden elde

edilen karisiklik matrisi

MobileNet modelinde (Sekil 6.9) yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina
ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin birbirine ¢cok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydig:
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde en az veri goriintiisii olan Severe sinifina ait
dogrulugun en diisiik ¢ikti81 ve veri goriintiisii sayisinin en fazla oldugu No_ DR simifinin

dogrulugun da en yiiksek ¢iktigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.9. MobileNet modelinin bes siniflandirmali ve filtresiz veri kiimesinden elde

edilen karisiklik matrisi
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Sekil 6.10°daki karisiklik matrisinde MobileNetV2 modelinin filtresiz veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu simiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %96,55, Moderate: %98,72, No_DR: %98,56, Prolidetare_DR:
%97,78 ve Severe:%97,62 dogruluk oranlar elde edilmistir. MobileNetV2 modelinde
yanlig siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydig1 goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi
igerisinde Mild sinifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktig1 ve Moderate siifinin dogrulugun

da en yiiksek c¢iktigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.10. MobileNetV2 modelinin bes siiflandirmali ve filtresiz veri kiimesinden

elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.11°deki karigiklik matrisinde DenseNet169 modelinin filtresiz veri kiimesi
icerisinden bes farklt DR hastaligi durumunu siniflandirdigr sonuglart gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %98,28, Moderate: %98,72, No_DR: %98,56, Prolidetare_DR:
%97,78 ve Severe:%98,25 dogruluk oranlari elde edilmistir. DenseNet169 modelinde
yanlig siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydigi goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi
igerisinde Prolidetare DR sinifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktig1 ve Moderate siifinin

dogrulugun da en yiiksek ¢iktigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.11. DenseNet169 modelinin bes siniflandirmali ve filtresiz veri kiimesinden elde

edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.12°deki karigiklik matrisinde NasNetLarge modelinin filtresiz veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu simiflandirdigi sonuglart gosterilmistir.
Buna gore smrasiyla Mild: %98,28, Moderate: %98,08, No_DR: %99,28,
Prolidetare_DR:%98,89 ve Severe:%98,25 dogruluk oranlart elde edilmistir.
NasNetLarge modelinde yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha cok kaydigi
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Moderate sinifina ait dogrulugun en diisiik
ciktig1 ve veri gorilintlisii sayisinin en fazla oldugu No DR smifinin dogrulugun da en

yiiksek ciktig1 tespit edilmigtir.
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Sekil 6.12. NasNetLarge modelinin bes siniflandirmali ve filtresiz veri kiimesinden elde

edilen karisiklik matrisi

Filtresiz veri kiimesinin alt1 farkli model ile yapilan testleri sonucunda elde edilen
DN, DP, YN ve YP degerleri iizerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor metrik
degerleri hesaplanmis ve Cizelge 6.1°de verilmistir. Ayn1 optimum hiper parametre
kosullarinda ve ayni1 veri kiimesinde her bir modelin performansi degerlendirildiginde F1
skor ve dogruluk metrik degeri lizerinden en yiiksek dogruluga NasNetLarge modelinin

sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.1. 6 modelin filtresiz bes sinifli veri kiimesindeki testlerinden elde edilen

dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor ortalama degerlerinin karsilastirilmasi

Filtresiz
Model Dogruluk Kesinlik | Duyarhlhk | F1 Skor
NasNetLarge 0,9876 0,9878 0,9876 0,9896
ResNet101 V2 0,9861 0,9862 0,9861 0,9871
MobileNet 0,9865 0,9867 0,9860 0,9865
DenseNet169 0,9843 0,9847 0,9843 0,9844
ResNet152 V2 0,9814 0,9816 0,9814 0,9819
MobileNet V2 0,9814 0,9822 0,9814 0,9816

Sekil 6.13°te Grayscale filtreli veri kiimesi kullanilarak ResNet152V2 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 6628,93 saniye slirmiistiir. ResNet152V2 modelden egitim siireci sonunda
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dogruluk degeri 0,9871 ve hata ise 0,0216 olarak elde edilmistir. ResNet152V2 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayis1 ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.13. ResNet152V2 modelinin Grayscale filtreli veri kiimesi tizerindeki

performans grafikleri

Sekil 6.14°te Grayscale filtreli veri kiimesi kullanilarak ResNet101V2 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 4430,75 saniye sitirmiistiir. ResNet101V2 modelden egitim siireci sonunda
dogruluk degeri 0,9882 ve hata ise 0,0190 olarak elde edilmistir. ResNet101V2 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.14. ResNet101V2 modelinin Grayscale filtreli veri kiimesi tizerindeki
performans grafikleri
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Sekil 6.15’te Grayscale filtreli veri kiimesi kullanilarak MobileNet modelinin
epoch=60 degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 1137,70 saniye stirmiistiir. MobileNet modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9693 ve hata ise 0,0745 olarak elde edilmistir. MobileNet modelinin ilk egitim
turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.15. MobileNet modelinin Grayscale filtreli veri kiimesi tizerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.16°da Grayscale filtreli veri kiimesi kullanilarak MobileNetV2 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci

ortalama 1355,99 saniye stirmiistiir.
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Sekil 6.16. MobileNetV2 modelinin Grayscale filtreli veri kiimesi iizerindeki

performans grafikleri
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MobileNetV2 (Sekil 6.16) modelden egitim siireci sonunda dogruluk degeri 0,9765
ve hata ise 0,0395 olarak elde edilmistir. MobileNetV2 modelinin ilk egitim turlarinda
elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledik¢e modelin performansinda
istenilen degerlere ulastig1 goriilmektedir.

Sekil 6.17°de Grayscale filtreli veri kiimesi kullanilarak DenseNet169 modelinin
epoch=60 degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 4338,52 saniye silirmiistiir. DenseNet169 modelden egitim siireci sonunda
dogruluk degeri 0,9765 ve hata ise 0,0602 olarak elde edilmistir. DenseNet169 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.17. DenseNet169 modelinin Grayscale filtreli veri kiimesi tizerindeki

performans grafikleri

Sekil 6.6’de Grayscale filtreli veri kiimesi kullanilarak NasNetLarge modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 10693,20 saniye siirmiistiir. NasNetLarge modelden egitim siireci sonunda
dogruluk degeri 0,9829 ve hata ise 0,0499 olarak elde edilmistir. NasNetLarge modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.18. NasNetLarge modelinin Grayscale filtreli veri kiimesi tizerindeki

performans grafikleri

Tez calismasi igerisinde DR hastaliginin teshisi i¢in kullanilan alti modelin egitim
performansini degerlendirdikten sonra veri kiimesindeki bes sinif i¢in ayr1 ayri
performanslarint degerlendirmek i¢in her modelin karigiklik matrisi olusturulmustur.
Yine bu bes model igin bes siniflandirma Grayscale filtreli veri kiimelerinde ayr1 ayri test
edilerek yorumlanmustir.

Sekil 6.19°daki karisiklik matrisinde ResNet152V2 modelinin Grayscale filtreli
veri kiimesi igerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglari
gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Mild: %96,64, Moderate: %98,57, No_DR: %99,26,
Prolidetare_ DR: %99,14 ve Severe: %98,63 dogruluk oranlari elde edilmistir.
ResNet152V2 modelinde yanlis siniflandirmalarin daha cok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha ¢ok kaydig
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Mild sinifina ait dogrulugun en diisiik
ciktig1 ve veri goriintiisii sayisinin en fazla oldugu No DR smifinin dogrulugun da en

yiiksek ¢iktigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.19. ResNet152V2 modelinin bes siniflandirmali ve Grayscale filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.20’deki karisiklik matrisinde ResNet101V2 modelinin Grayscale veri
kiimesi igerisinden bes farkli DR hastalifi durumunu siniflandirdigit sonuglar
gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Mild: %97,50, Moderate: %98,72, No_DR: %99,53,
Prolidetare_ DR: %97,53 ve Severe: %95,45 dogruluk oranlari elde edilmistir.
ResNet101V2 modelinde yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha ¢ok kaydig
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde en az veri goriintiisii olan Severe sinifina ait
dogrulugun en disiik ¢iktig1 ve veri goriintiisii en yiiksek oldugu No DR sinifinin
dogrulugun da en yiiksek ciktig1 tespit edilmistir.

Sekil 6.21°deki karisiklik matrisinde MobileNet modelinin Grayscale veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %97,50, Moderate: %100, No DR: %99,07, Prolidetare DR:
%97,78 ve Severe: %100 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
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Sekil 6.20. ResNet101V2 modelinin bes siniflandirmali ve Grayscale filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

MobileNet modelinde (Sekil 6.21) yanlis smiflandirmalarin daha ¢ok DR
hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha
cok kaydig1 goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Prolidetare DR sinifina ait
dogrulugun en diisiik ¢ciktig1 ve No DR ve Severe simiflarinin dogrulugun da en yiiksek

cikt1g1 tespit edilmistir.
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Sekil 6.21. MobileNet modelinin bes siniflandirmali ve Grayscale filtreli veri

kiimesinden elde edilen karigiklik matrisi
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Sekil 6.22°deki karisiklik matrisinde MobileNetV2 modelinin Grayscale veri
kiimesi igerisinden bes farkli DR hastalifit durumunu siniflandirdigi sonuglari
gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Mild: %100, Moderate: %100, No DR: %99,07,
Prolidetare_ DR: %97,78 ve Severe: %100 dogruluk oranlari eclde edilmistir.
MobileNetV2 modelinde yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha ¢ok kaydig
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi icerisinde Mild, Moderate ve Severe siniflarina ait
dogrulugun en yiiksek ¢iktig1 ve Prolidetare DR sinifinin dogrulugun da en diisiik ¢iktigi

tespit edilmistir.
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Sekil 6.22. MobileNetV2 modelinin bes siniflandirmali ve Grayscale filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.23’teki karisiklik matrisinde DenseNet169 modelinin Grayscale veri
kiimesi igerisinden bes farkli DR hastalifi durumunu smiflandirdigi sonuglari
gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Mild: %95, Moderate: %97,44, No_DR: %97,66,
Prolidetare_DR: %295,56 ve Severe: %95,45 dogruluk oranlari elde edilmistir.
DenseNet169 modelinde yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha cok kaydigi
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Mild sinifina ait dogrulugun en diisiik
ciktig1 ve veri kiimesi sayisinin en fazla oldugu No_ DR simifinin dogrulugun da en yliksek

ciktig1 tespit edilmistir.

63



% 2.50% 0.00% 2.50%
0.8
z
[
@ - 1.28% 1.28% 0.00% 0.00%
B
=
0.6
o
.- 0.00%
o
=
o -04
DI
z
o - 0.00% 95.56%
2z
°
& -0.2
<
g- 0.00% 4.55% 0.00% 0.00%
&
| | | | -0.0
Mild Moderate No_DR Proliferate_DR Severe

Sekil 6.23. DenseNet169 modelinin bes siniflandirmali ve Grayscale filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.24’teki karisiklik matrisinde NasNetLarge modelinin Grayscale veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu siniflandirdigr sonuglart gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %100, Moderate: %98,72, No_DR: %99,04, Prolidetare_DR:
%100 ve Severe: %96,30 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. NasNetLarge modelinde
yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydigi goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi
icerisinde Severe sinifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktig1 ve veri goriintiisli sayisinin en
fazla oldugu No DR ve Prolidetare DR siniflarinin dogrulugun da en yiiksek ¢iktig
tespit edilmistir.
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Sekil 6.24. NasNetLarge modelinin bes siniflandirmali ve Grayscale filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Grayscale filtreli veri kiimesinin alt1 farkli model ile yapilan testleri sonucunda elde
edilen DN, DP, YN ve YP degerleri iizerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
metrik degerleri hesaplanmis ve Cizelge 6.2°de verilmistir. Ayni optimum hiper
parametre Kkosullarinda ve ayni veri kiimesinde her bir modelin performansi
degerlendirildiginde F1 skor ve dogruluk metrik degeri {izerinden en yiiksek dogruluga
MobileNet V2 modelinin sahip oldugu goriillmektedir.

Cizelge 6.2. 6 modelin Grayscale filtreli bes sinifli veri kiimesindeki testlerinden elde

edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor ortalama degerlerinin karsilastirilmasi

Grayscale Filtreli
Model Dogruluk Kesinlik | Duyarhlik | F1 Skor

MobileNet V2 0,9924 0,9925 0,9921 0,9926
NasNetLarge 0,9912 0,9900 0,9899 0,9909
MobileNet 0,9899 0,9903 0,9899 0,9900
ResNet152 V2 0,9875 0,9874 0,9872 0,9875
ResNet101 V2 0,9874 0,9873 0,9872 0,9875
DenseNet169 0,9699 0,9700 0,9672 0,9778

Sekil 6.25’te Gaussian filtreli veri kiimesi kullanilarak ResNet152V2 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci

ortalama 6586,24 saniye slirmiistiir. ResNet152V2 modelden egitim siireci sonunda
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dogruluk degeri 0,9901 ve hata ise 0,0163 olarak elde edilmistir. ResNet152V2 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayis1 ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.25. ResNet152V2 modelinin Gaussian filtreli veri kiimesi tizerindeki

performans grafikleri

Sekil 6.26’de Gaussian filtreli veri kiimesi kullanilarak ResNet101V2 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 4457,79 saniye sitirmiistiir. ResNet101V2 modelden egitim siireci sonunda
dogruluk degeri 0,9890 ve hata ise 0,0118 olarak elde edilmistir. ResNet101V2 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.26. ResNet101V2 modelinin Gaussian filtreli veri kiimesi tizerindeki

performans grafikleri
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Sekil 6.27°de Gaussian filtreli veri kiimesi kullanilarak MobileNet modelinin
epoch=60 degeri icin hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 1116,09 saniye stirmiistiir. MobileNet modelden egitim siireci sonunda dogruluk
degeri 0,9776 ve hata ise 0,0407 olarak elde edilmistir. MobileNet modelinin ilk egitim
turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledikce modelin

performansinda istenilen degerlere ulastig1 goriillmektedir.
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Sekil 6.27. MobileNet modelinin Gaussian filtreli veri kiimesi tizerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.28’da Gaussian filtreli veri kiimesi kullanilarak MobileNetV2 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 1359,73 saniye siirmiistiir. MobileNetV2 modelden egitim siireci sonunda
dogruluk degeri 0,9636 ve hata ise 0,1025 olarak elde edilmistir. MobileNetVV2 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayist ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.28. MobileNetVV2 modelinin Gaussian filtreli veri kiimesi tizerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.29’de Gaussian filtreli veri kiimesi kullanilarak DenseNet169 modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci
ortalama 4366,45 saniye siirmiistiir. DenseNetl169 modelden egitim siireci sonunda
dogruluk degeri 0,9640 ve hata ise 0,0917 olarak elde edilmistir. DenseNet169 modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledikge modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.29. DenseNet169 modelinin Gaussian filtreli veri kiimesi tizerindeki performans

grafikleri

Sekil 6.30°de Gaussian filtreli veri kiimesi kullanilarak NasNetLarge modelinin
epoch=60 degeri i¢in hata ve dogruluk degisim grafikleri verilmistir. Egitim siireci

ortalama 10709,20 saniye siirmiistiir. NasNetLarge modelden egitim siireci sonunda
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dogruluk degeri 0,9882 ve hata ise 0,0093 olarak elde edilmistir. NasNetLarge modelinin
ilk egitim turlarinda elde edilen sonuglar diisiik olsa da epoch sayisi ilerledik¢e modelin

performansinda istenilen degerlere ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 6.30. NasNetLarge modelinin Gaussian filtreli veri kiimesi tizerindeki performans

grafikleri

Tez calismasi igerisinde DR hastaliginin teshisi i¢in kullanilan alti modelin egitim
performansini degerlendirdikten sonra veri kiimesindeki bes smif icin ayr1 ayri
performanslarint degerlendirmek i¢in her modelin karigiklik matrisi olusturulmustur.
Yine bu bes model i¢in bes siniflandirma Gaussian filtreli veri kiimelerinde ayr1 ayr1 test
edilerek yorumlanmustir.

Sekil 6.31°deki karisiklik matrisinde ResNet152V2 modelinin Gaussian filtreli veri
kiimesi igerisinden bes farkli DR hastalifit durumunu smiflandirdigi sonuglar
gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Mild: %97,50, Moderate: %100, No_DR: 999,04,
Prolidetare_DR: %100 ve Severe: %97,62 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
ResNet152V2 modelinde yanlis siniflandirmalarin daha cok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha ¢ok kaydig
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Mild sinifina ait dogrulugun en diisiik
¢iktig1 ve veri goriintiisii sayisinin en fazla oldugu No DR, Moderate ve Prolidetare_ DR

siiflarinin dogrulugun da en yiiksek ¢iktig tespit edilmistir.
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Sekil 6.31. ResNet152V2 modelinin bes siniflandirmali ve Gaussian filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.32°deki karisiklik matrisinde ResNet101V2 modelinin Gaussian veri
kiimesi igerisinden bes farkli DR hastalifi durumunu siniflandirdigi sonuglar
gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Mild: %97,50, Moderate: %100, No_DR: %97,61,
Prolidetare_DR: %100 ve Severe: %97,62 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
ResNet101V2 modelinde yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta
hastalik goriintiilerinin  birbirine ¢ok yakin oldugu smiflara daha ¢ok kaydig
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Mild sinifina ait dogrulugun en diisiik
ciktigr ve veri goriintiisii en yliksek oldugu No DR ve Prolidetare DR siniflarinin

dogrulugun da en yiiksek ciktig1 tespit edilmistir.
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Sekil 6.32. ResNet101V2 modelinin bes siniflandirmali ve Gaussian filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.33’teki karisiklik matrisinde MobileNet modelinin Gaussian veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %97,50, Moderate: %198,72, No_DR: %98,56,
Prolidetare_ DR: %100 ve Severe: %97,62 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. MobileNet
modelinde yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes smifta hastalik
goriintiilerinin birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydigi goriilmektedir.
Ayrica veri kiimesi icerisinde Mild smifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktig1 ve veri
goriintlisii en yliksek oldugu Moderate ve Prolidetare DR siniflarinin dogrulugun da en

yiiksek ciktigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.33. MobileNet modelinin bes simiflandirmali ve Gaussian filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.34’teki karisiklik matrisinde MobileNetV2 modelinin Gaussian veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %100, Moderate: %100, No_DR: %99,04, Prolidetare_DR:
%97,78 ve Severe: %100 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
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Sekil 6.34. MobileNetV2 modelinin bes siniflandirmali ve Gaussian filtreli veri

kiimesinden elde edilen karigiklik matrisi
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MobileNetV2 modelinde (Sekil 6.34) yanlis smiflandirmalarin daha ¢ok DR
hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha
cok kaydigi goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde Mild, Moderate ve Severe
siniflarina ait dogrulugun en yiiksek ¢iktig1 ve Prolidetare DR sinifinin dogrulugun da en
diisiik ¢iktig1 tespit edilmistir.

Sekil 6.35’teki karisiklik matrisinde DenseNet169 modelinin Gaussian veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %97,50, Moderate: %98,72, No_DR: %99,04, Prolidetare_DR:
%100 ve Severe: %97,62 dogruluk oranlart elde edilmistir. DenseNet169 modelinde
yanlis siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydig1 goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi
icerisinde Mild smifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktig1 ve Prolidetare DR siifinin

dogrulugun da en yiiksek ¢iktig1 tespit edilmistir.
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Sekil 6.35. DenseNet169 modelinin bes siiflandirmali ve Gaussian filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 6.36°daki karisiklik matrisinde NasNetLarge modelinin Gaussian veri kiimesi
icerisinden bes farkli DR hastaligi durumunu smiflandirdigi sonuglar1 gosterilmistir.
Buna gore sirasiyla Mild: %98,28, Moderate: %100, No_DR: %99,04, Prolidetare_DR:
%100 ve Severe: %100 dogruluk oranlari elde edilmistir. NasNetLarge modelinde yanlis
siniflandirmalarin daha ¢ok DR hastaligina ait bes sinifta hastalik goriintiilerinin birbirine

cok yakin oldugu siniflara daha ¢ok kaydigi goriilmektedir. Ayrica veri kiimesi igerisinde
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Mild sinifina ait dogrulugun en diisiik ¢iktigi ve Moderate, Prolidetare_ DR ve Severe

smiflarinin dogrulugun da en yiiksek ¢iktig1 tespit edilmistir.
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Sekil 6.36. NasNetLarge modelinin bes siniflandirmali ve Gaussian filtreli veri

kiimesinden elde edilen karisiklik matrisi

Gaussian filtreli veri kiimesinin alt1 farkli model ile yapilan testleri sonucunda elde
edilen DN, DP, YN ve YP degerleri tizerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
metrik degerleri hesaplanmis ve Cizelge 6.3 te verilmistir. Ayni optimum hiper parametre
kosullarinda ve ayni1 veri kiimesinde her bir modelin performansi degerlendirildiginde F1
skor ve dogruluk metrik degeri iizerinden en yiiksek dogruluga MobileNet V2 modelinin

sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.3. Altt modelin Gaussian filtreli bes sinifli veri kiimesindeki testlerinden elde

edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor ortalama degerlerinin karsilastiriimasi

Gaussian Filtreli
Model Dogruluk Kesinlik | Duyarhlhk | F1 Skor
MobileNet V2 0,9927 0,9928 0,9943 0,9954
NasNetLarge 0,9930 0,9931 0,9930 0,9944
ResNet152 V2 0,9902 0,9904 0,9900 0,9909
DenseNet169 0,9879 0,9880 0,9883 0,9891
MobileNet 0,9855 0,9862 0,9855 0,9870
ResNet101 V2 0,9830 0,9833 0,9823 0,9830
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Calisma kapsaminda DR hastaliginin teshisinde en yiiksek dogrulugun elde
edilmesi amaglanmaktadir. Bu dogrultuda veri kiimesindeki goriintiilere Grayscale ve
Gaussian filtresi ekleyerek model egitimleri gergeklestirilmistir. Cizelge 6.4 te li¢ farkli
veri kiimesi i¢in en yiiksek dogruluklarin elde edildigi modeller ve metrik degerleri
verilmistir. Buna gore Gaussian filtreli veri kiimesinde Mobile Net V2 modeli DR
hastaliginin teshisinde yaklasik %99,54 dogruluk performansi ile en yiiksek sonucu
vermektedir. Yine MobileNetV2 Grayscale filtreli veri kiimesinde de %99,26 ile en
yiiksek dogrulugu saglamistir. Sonug olarak DR hastaliginin teshisinde kullanilan veri
kiimesine uygulanan filtreler modelin dogrulugunu artirmakta ve DR hastaliginin teshisi
icin veri kiimesinde Gaussian filtrenin dogruluk performansi i¢in en iyi se¢im olacagi
gorilmektedir.

Cizelge 6.4. Ug farkli veri kiimesi i¢in en yiiksek dogrulugun elde edildigi modellerin

karsilastirilmasi
Filtresiz
Model Dogruluk | Kesinlik Duyarhlik | F1 Skor
NasNetLarge 0,9876 0,9878 0,9876 | 0,9896
Grayscale Filtre ile
MobileNet V2 09924 | 09925 | 09921 | 0,9926
Gaussian Filtre ile
MobileNet /2 09927 | 09928 | 09943 | 0,9954

6.2. Tartisma

Derin 6grenme modelleri, son yillarda DR hataliklarini siniflandirma gérevlerinde
basarili performans gostermistir. Bununla beraber ESA modelleri ve bu modellerin
transfer Ogrenme gerceklestirilerek yeni katmanlar eklenmesi ile olusturulan yeni
modellerin de DR hastaligi i¢in goriintii siniflandirma gorevlerinde basarili sonuglar elde
edilmistir (Oltu vd., 2023).

Sahip olunan teknolojik cihazlarin ve zamanin sinirli olmast nedeniyle model
olarak kullanilan agmn 6grenme hizi, veri kiimesine gore sinirlilik gosterebilir. Dahasi
ESA modellerini tibbi gériintiilerin siniflandirilmasi ¢alismalarinda bastan tasarlamak ve
egitmek, zahmetli ve yogun bir siirectir. T1bbi goriintiilerin boyutunun ve sayisinin biiyiik
oldugu durumlarda bu siire¢ daha da zorlasacaktir. Bu durumlarin iistesinden gelmek igin
son zamanlarda siniflandirma g¢alismalari i¢in 6nceden egitilmis modelin agirliklarinin
transfer edilmesi yonteminin kullanilmasi yayginlasmistir (Oltu vd., 2023). Dayana ve

Emmanuel, (2023) diyabetik retinopati tespiti ve derecelendirmesi i¢in yaptiklart
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kapsamli literatiir ¢alismasinda 2017 ve 2022 yillar1 arasinda yayinlanan 105 arastirma
makalesini incelemisler ve 2017 ve 2022 yillar1 arasinda DR tespiti i¢in yaymlanan 105
arastirma makalesinden 50 tanesinde transfer Ogrenmeye dayali DR siniflandirma
gerceklestirildigini  belirtmislerdir. Ayrica literatiirde transfer 0grenme yontemi ile
gerceklestirilen ¢alismalarda daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir (Cizelge
6.5). Bu galismamizda kullandigimiz 6 ESA modeline (ResNet151v2, ResNet101v2,
MobileNet, MobileNetVV2, Densel69 ve NasNetLarge) transfer 6grenme yontemi
uygulanmistir. Calismada kullanilan bu 6 ESA modeli segilmeden 6nce deneylere 13
model ile baglanmigtir. 13 ESA modeli igerisinden en yiiksek dogruluk degeri gosteren 6
model secilmigtir. Oltu vd., (2023) DR hastaliginin smiflandirilmasinda kullanilan
transfer 6grenme ile ilgili 2016-2021 yillar1 arasinda yapilmis 43 yayimi inceledikleri
calismada 12 farkli DR veri kiimesi kullanilarak ¢alisma yapildigi ve 43 yayindan sadece
dort tanesi APTOS 2019 veri kiimesinin kullandigini belirtmistir. Dayana ve Emmanuel,
(2023) fundus goriintiileri ile yapilmis yayinlari inceledikleri ¢aligmalarinda 14 farkli DR
veri kiimesi toplam 153 siniflandirma ¢alismada kullanildigi ve APTOS veri kiimesi bu
calismalardan sadece 21 tanesinde yer aldigi goriilmektedir. Bu 14 farkli veri
kiimelerinde yer alan fundus goriintiilerinden sadece APTOS 2019 veri kiimesinin farkli
kamera ayarlarindan dolayr hem verilerde hem de etiketlerde giiriiltii ve degisikliklerin
oldugunu belirtmiglerdir. Ayrica c¢esitli goriintii isleme uygulamalarinda genellikle
AlexNet, ResNet, VGGNet, GoogleNet, InceptionNet, XceptionNet, EfcientNet,
DenseNet ve MobileNet ESA modellerinin kullanildigin1 ve 6nceden egitilmis ESA
modellerinden en yaygin kullanilanlarinda ResNet, InceptionNet, VGGNet, DenseNet,
GoogleNet, EfcientNet, NASNet ve AlexNet oldugunu belirtmislerdir. Oltu vd, (2023)
calismalarinda 30 farkli ESA modelinin kullanildigini raporlamislardir. Bu 30 farklt ESA
modelinden 13 tanesi bir kere kullanildig1 goriilmektedir. En ¢cok kullanilan ESA modelli
ise InceptionV3(20), VGG16(15), AlexNet(12), GoogleNet(10), VGG19(9),
ResNet50(9), InceptionResNetV2(9) ve Xception(9) oldugu belirtilmistir. Diger kalan 22
model ise li¢, iki ve bir kez kullanilmistir. Bu 30 model incelendiginde, ¢alismamiz
arasina yer alan modellerden sadece MobileNet(2) ve MobileNetV2(1) yer aldigi
goriilmektedir. Bu tez calismasinda da literatiirde transfer 6grenme modeli olarak ¢ok
kullanilmadigin tespit ettigimiz ve Keras tarafindan yayinlanan ESA tabanli modellerin
performans karsilastirmalarinin yer aldigi ¢izelgede (Cizelge 5.3) basarili sonuglar aldigi

goriilen farkli ResNet151v2, ResNet101v2, Densel69 ve NasNetLarge modeller tercih
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edilmistir. Oltu vd., (2023) calismalarinda belirttikleri veri kiimeleri arasinda toplam
kullanma siralamasinda da APTOS 2019 veri kiimesi besinci sirada yer almaktadir. Buna
ragmen veri boyutu agisindan incelendiginde APTOS 2019 veri kiimesi tigiincii sirada yer
aldig1 gorilmektedir. Literatiirde daha az calisma bulundugu icin APTOS 2019 veri
kiimesi ¢alismamizda kullanilmistir.

Klinik olarak, erken evre DR ve ileri evre DR sinifi olmak {izere DR iki sinifa ayrilir
(Dayana ve Emmanuel, 2023). Ancak literatiirde yer alan arastirmalarda, DR derecelerini
gruplandirarak DR hastaligin1 ikili, tiglii, dortlii ve besli olmak iizere farkli sekilde
siiflandirildigi goriilmektedir. DR hastaliginin tespit edilmesi i¢in yapilan siniflandirma
calismalarinda veri kiimesinin &zelliklerine gore literatiirde farkli siniflandirma
calismalar1 gerceklestirildigi goriilmiistiir. En sik karsilasilan ve yliksek dogruluk elde
edilen siniflandirma tiir sayis1 ikidir. Daha sonra en sik karsilagilan ve veri kiimesindeki
dengesiz dagilimdan dolayr nispeten daha diisiik basarilarin elde edildigi besli
siiflandirmadir. Oltu vd., (2023) DR hastalig1 i¢in yapilan siniflandirma g¢alismalarini
inceledikleri 43 c¢alismada (bazi ¢alismalarda birden fazla smiflandirma islemi
gerceklestirildigi goriilmiistiir) 26 ikili, 19 da besli siniflandirmay: tercih ettigi
goriilmiistiir. Onerilen tez calismasinda ise besli siniflandirma (No DR, Mild, Modareta,
Severe, Proliferate DR) i¢in model yaklasimi olusturuldu.

Tibbi goriintiilerin boyutunun ve sayisinin fazla olmasi ve elde edilen goriintiilerin
bazilarinda diizensizlik ve benzerlik sorunlarinin {istesinden gelmek i¢in model
egitimlerinden once veri kiimesine bazi 6n isleme adimlar1 uygulanir. Ancak 6n isleme
asamasin1 goz ardi etmek veya etkisiz On isleme gerceklestirmek DR hastaligi
derecelendirmesini olumsuz olarak etkilemektedir (Dayana ve Emmanuel, 2023). Dayana
ve Emmanuel (2023) calismalarinda, literatiirde birka¢ goriinti 6n isleme teknigi
olmasmma ragmen yalmizca birkag yazarin, model performansim1 artirmak icin
aragtirmalarinda bunlar1 uyguladigindan bahsetmislerdir. Oltu vd., (2023) inceldikleri
caligmalarin ¢ogunda en on isleme adimlarinin uygulandigini ve bunlardan en ¢ok
olaninda veri kiimesinde bulunan verilerin yeniden boyutlandirilmast oldugunu
belirtmistir. Yeniden boyutlandirma islemi, ESA modellerinin uygulanabilmesi i¢in
modele ait giris boyutlarina ayarlamak énemli bir adimdir. Bu 43 ¢alismada kullanilan 6n
islem adimlar1 arasinda filtreleme yOntemi olarak sadece bir g¢alismada Gaussian
Smooting Filter (Gaussian Diizlestirme Filtresi) yontemi uygulandigi goriilmektedir.

Literatlirdeki diger caligmalarda orijinal goriintiilere ek olarak filtreli goriintiilerin
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kullanildig1 benzer galigmalarin eksikligi goze ¢arpmaktadir. Dayana ve Emmanuel,
(2023) diyabetik retinopati tespiti icin inceledikleri 105 farkli ¢aligmanin sadece 63
tanesinde farkli on islem tekniklerinin uygulandigi ve bunlardan dokuz tanesinde
Grayscale doniisimii ve yedi tanesinde de Gaussian filtreleme gerceklestiginden
bahsetmislerdir. Vij ve Arora, (2023) diyabetik retinopati tespiti ile ilgili inceledikleri 115
calismada, uygulanan gesitli veri 6n isleme yaklagimlarini ele almis ve bu ¢alismalardan
sadece dordiinde Gaussian filtre uygulandigi ve iki ¢alismada da Grayscale doniisiimii
gerceklestirildigi belirtilmistir. Gergeklestirilen tez ¢alismasinda APTOS 2019 orijinal
veri kiimesinde yer alan goriintiilere Grayscale ve Gausssian filtreleri uygulanarak elde
edilen yeni veri kiimeleri de orijinalleri ile analize tabi tutuldu. Filtresiz, Grayscale ve
Gausssian filtreli olmak tizere li¢ farkli veri kiimesinde goriintii tiirli ilizerinden
ResNet151v2, ResNet101v2, MobileNet, MobileNetV2, Densel69 ve NasNetLarge
modelleri transfer 6grenme yontemi kullanilarak egitilmis ve sonuglar elde edilmistir
Cizelge 6.5’te APTOS 2019 veri seti ve literatiirdeki diger veri setleri kullanilarak
gerceklestirilen calismalarin skorlar1 yer almaktadir. Bu calismada filtresiz ve filtreli
goriintiiler tizerinde gerceklestirilen analizlerde en yiiksek skor elde edilen modeller de

mevcut literatiirle karsilastirmak i¢in ¢izelgeye eklenmistir.

Cizelge 6.5. Onerilen modelin literatiirdeki calismalar ile kiyaslanmasi

Sira Referans Metot Dogruluk | F1 Skor
. Veri arttirmi uygulanmis i
1 | Esfahanivd., 2018 ResNet34 0686
Veri arttirmi uygulanmis
Sarki vd MobileNet %58,3
5 | 2019 v MobileNetV2 %78,1 i
DenseNet169 %64,2
ResNet50 %81,6
NasNetLarge %81,3
3 | Taufiqurrahman vd., 2020 | MobileNETV2-SVM %85 -
Transfer 6grenme
4 | Hagos ve Kant 2019 InceptionNetV3 %90,9 i
5 Wang ve Schaefer, Transfer 6grenme i
2020 MobileNetV?2 %83,27
Veri 6n isleme uygulanmas,
6 | Pakvd, 2020 EfficientNetB4 79% '
Veri 6n isleme uygulanmas,
. InceptionV3 %78
7| Livd., 2022 ResNet50 %79 '
DenseNet %80
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8 | Khalife vd., 2019 AlexNet %97,9 %95,82
9 | Shaban vd., 2020 CNN modeli %89 -
. Veri 6n isleme uygulanmas,
10 | Saauardivd, EfficientNetB4 83,87% i
EfficientNetB5 83,89%
11 Patel ve Chaware, Transfer 6grenme i
2020 MobileNetV2 81%
APTOS 2019 veri kiimesi
Veri sayis1 arttirma
ResNet50 %82 %66
12| Alrubaye, 2024 Densenet201 %82 %68
InceptionV3 %80 %64
CNN Modeli %90 %70
13 | . Iki boyutlu sinyal isleme
Ozcelik ve Altan, 2021 VGG-19 9697 8 %976
Gorlintl isleme uygulanmig
14 | Tirkmen, 2021 EfficientNetB7 (Gaussian) %85,18 | %84,98
EfficientNetB7 (Clahe) %84,21 | %84,81
Ug farkl1 veri kiimesi
: MobileNetV2 (APTOS) %88,80 | %93,53
15 | gar vegugelzs MobileNetV2 (Kaggle DR) | %84,01 | %80.28
MobileNetV2 (Messidor-2) | %84,05 | %85,23
Mushtag ve Siddiqui, éPTOS 2019 veri kiimesi
16 2021 On isleme uygulanmis
DenseNet169 %95 -
. EyePAC veri kiimesi
17 | Chuzdik vd., 2018 ResNety/?2 96968 -
Ikili siniflandirma islemi
18 | Aldujaili, 2023 NasNetLarge %92 i
CNN Modeli %99,46
. EfficientNet (Gauss) %85,18 | %84,98
19 | Turkmen, 2021 EfficientNet (Clahe) %84.21 | %84.41
APTOS 2019,
DenseNet169 %96,54
20 | Abdelmaksoud, 2021 DenseNet121 %690.93 -
ResNet50 %90,93
.. APTOS 2019 veri kiimesi
21 | Ergiin, 2023 CNN modeli 095,55 ]
APTOS 2019 veri kiimesi
22 | Rahman ve Dola, 2021 Transfer 6grenme
DenseNet169 %96,54 -
- APTOS 2019 veri kiimesi
23 | Dwivedive Attry, 2021 | 1 opileNetv2 %96,73 | %96,73
APTOS 2019 veri kiimesi
24 | Sanjanavd., 2021 Transfer 6grenme
MobileNetV2, %84,75 %83,16
APTOS 2019 veri kiimesi
25 | Adriman vd., 2021 Ikili siniflandirma
ResNet34 %96,35
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DenseNet121 %84,05 -
DetNet59 293,99

Messidor veri kiimesi
Goruntu etiketleme

26 | Erciyas, 2022 Dort siniflama
DenseNet169 0695,3 i
MobileNet %87

APTOS 2019 veri kiimesi
Transfer 6grenme

Besli siniflandirma
Gaussian ve Grayscale filtre
ile 6n isleme

NasNetLarge (Filtresiz) %98,76 | %98,96
MobileNet V2 (Grayscale) %99,24 | %99,26
MobileNet V2 (Gaussian) %99,27 | %99,54

27 | Onerilen Calisma

Cizelge 6.5 incelendiginde, MobileNetV2 diger 6n egitimli modeller arasinda en
cok tercih edilen mimari olup, DenseNet169 modeli ve ResNet50 modelleri de en sik
kullanilan mimarilerdir. Cizelge 6.5’te verilen dogruluk sonuclarinda transfer 6grenme
uygulanan modellerin dogruluk degerlerindeki basari transfer 6grenme uygulanmayan
modellerle elde edilen dogruluk degerlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Calismalarda yiiksek basari elde edilen modellerde besten daha az siniflandirma yapildig:
veya model egitimlerinden Once c¢esitli 6n isleme islemlerinin gerceklestirildigi
goriilmektedir. Calismada kullanilan modeller genel olarak benzer nitelikteki, ayni veri
kiimesi ve transfer 6grenme yontemini kullanan ¢alismalar ile karsilastirilmistir. Tiim bu
karsilastirma parametreleri dikkate alindiginda bu tez ¢alismasinda 6nerilen modellerde
elde edilen dogruluk degerleri ve goriintii isleme ile olusturulan veri kiimesi de dahil {i¢
veri kiimesinde en basarili sonug elde edilen ESA modellerinin literatiirde yer alan benzer
calismalardan daha basarili sonug verdigi goriilmektedir. Onerilen bu model, farkli
goriintii isleme yontemleri de dikkate alinarak DR hastaliginin siniflandirilmasi ve benzer
tibbi  goriintiilerin  6znitelik ¢ikarimi  ve smiflandirilmasinda  uygulanabilecegi
ongoriilmektedir.

Bu calismada kullanilan alti ESA modeli, bu modellerin basar1 performansini
gosteren dogruluk degerleri ile modellerin egitim siireleri karsilastirmali olarak Cizelge
6.6°da gosterilmistir. Ug farkl1 veri kiimesi i¢in bu degerler siire degerleri kisadan uzuna
dogru olacak sekilde siralanmistir. Ug veri kiimesi icinde birbirine yaklasik degerlerin
elde edildigi calismada, kullanilan modellerin siralamasinin degismedigi goriilmektedir.

Anca Cizelge 6.6 detayli incelendiginde egitim siirelerinin benze dogruluk gosteren
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modeller arasinda oldukg¢a ciddi bir fark oldugu goriilmektedir. Bu farklilik veri
kiimesinden bagimsiz olarak olustugu dikkat gekmektedir. Ornegin {i¢ veri kiimesinde de
benzer dogruluk basarisi elde edilen ve en kisa egitim siiresine sahip MobileNet
modelinde %98,65-%99,02 arasinda dogruluk basarisi elde edilirken, yine ii¢ veri
kiimesinde de benzer dogruluk basarisi elde edilen ve en uzun egitim siiresine sahip
NasNetLarge modelinde %98,76-%99,30 arasinda dogruluk basaris1 elde edildigi
goriilmektedir. Iki model arasinda yaklasik olarak 10 kat egitim siiresi farki oldugu
gorilmektedir. Bu fark daha biiyiik boyutlara ve sayiya sahip tibbi goriintiilerin
siiflandirilmas:  ve hastaliklarin  teshisi  diislintildiiginde dezavantaj olabilecegi

dikkatlerden kagmamalidir.

Cizelge 6.6. Onerilen modellerin dogruluk ve siire karsilastirilmasi

Filtresiz Grayscale Gaussian
Model Dogruluk | Time | Dogruluk | Time | Dogruluk | Time
(%) (sn) (%) (sn) (%) (sn)

MobileNet 98,65 1148,78 98,99 1137,70 99,02 1169,09

MobileNet V2 98,14 1355,99 99,24 1341,62 99,27 1359,73

DenseNet169 98,43 4385,99 96,99 4338,52 98,30 4366,45

ResNet101 V2 98,61 4479,13 98,74 4430,75 98,55 4457,79

ResNet152 V2 98,14 6587,08 98,75 6628,93 98,79 6586,24

NasNetLarge 98,76 10719,13 | 99,12 10693,20 99,30 |10709,70

Keras tarafindan  yaymlanan ESA  tabanli modellerin  performans
karsilastirmalarinin yer aldig1 Cizelge 5.3 incelendiginde benzer farkin orda da yer aldig1
goriilmektedir. Modeller arasindaki egitim siiresindeki bulunan bu fark transfer 6grenme
esnasinda MobileNet’den veri boyutu ve parametre sayisi bakimindan ¢ok daha fazla olan
NasNetLarge modelinin egitim esnasinda agirliklarin transfer edilmesinden kaynakli
oldugu unutulmamalidir. Ancak model performanslarinin karsilastirildigi Cizelge 5.3°te
en basarili sonucun NasNetLarge modelinde elde edildigi unutulmamalidir. Zaman
probleminin ve veri boyutunun fazla olmadig: goriintiilerin kullanildig: siniflandirma ya
da hastalik teshislerinde NasNetLarge modelinin tercih edilmesi bu ¢alismada elde edilen

sonuclar ile bir kez daha goriilmiistiir.
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7. SONUC VE ONERILER

DR, diyabet hastaliginin neden oldugu ve retinadaki kan damarlarinin hasar gérmesi
ile sonucunda ortaya c¢ikan ve gozde ciddi rahatsizliklara neden olabilecek diyabet
komplikasyonlarindan biridir. DR erken evrede teshis edilmezse korliige neden olabilir.
DR hastaligmmin erken evrede tespiti, gérme bozuklugunu Oniine gecebilir. DR
goriintiilerinin otomatik bir yontem ile siniflandirilmasi, tip uzmanlarinin teshis siirecinde
kolaylik saglayabilir ve zaman tasarrufu saglayarak tip uzmanlarinin daha az yorulmasina
ve bu sayede hastalarla gegirecegi zaman verimliligini artirir. Son yillarda retina
goriintlilerinin analizi ve siniflandirilmasi ile ilgili calismalarda makine 6grenme ve derin
o0grenme mimarilerinin  kullaniminin  yaninda ESA algoritmalar1 da siklikla
kullanilmaktadir. Ancak biiyiik veri kiimesine sahip tibbi goriintiilerde, ESA modellerinin
egitimi ve siniflandirma siirecinde uzun zaman siirelerine ve emek gerektirdiginden son
zamanlarda transfer 6grenme yaklagimlari tercih edilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinin amact DR hastaliginin teshisinde ESA mimarileri kullanilarak
en yiksek dogrulugun elde edilmesi i¢in yaklagim sunmaktadir. DR hastaliin ESA
modelleri ile tespiti i¢in literatiirde ¢ok tercih edilen ve gilincel bes sinifli APTOS 2019
veri seti tercih edilmistir. Bu dogrultuda herhangi bir 6n islem uygulanmamis veri
kiimesindeki goriintiilere Grayscale ve Gaussian filtresi uygulanarak ii¢ farkli veri kiimesi
olusturulmus ve model egitimleri gerceklestirilmistir. Elde edilen ti¢ farkli veri kiimesi,
gorliintii tabanli ESA mimarilerinden ResNET152V2, ResNetl01V2, MobileNet,
MobileNetV2, DenseNetl69 ve NASNetLarge ile ayni optimum parametreler ile
egitilmis ve test sonuglar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde,
orijinal APTOS 2019 veri kiimesi tizerindeki egitimlerde NasNetLarge modeli % 98,96,
Grayscale filtreli veri kiimesinde MobileNet V2 modeli %99,26 ve Gaussian filtreli
model de ise MobileNet V2 % 99,54 ile en yiiksek dogruluk degerlerine ulagmistir.
Orjinal veri kiimesine uygulanan filtrelerin siniflandirma dogrulugunun artmasina katki
sagladig1 goriilmektedir. Sonug olarak DR hastaliginin teshisi i¢in Gaussian filtreli veri
kiimesinde MobileNetV2 modelinin kullaniminin hastalik teshisinde c¢ok yliksek
dogruluk ile siniflandirma yaptigi goriilmektedir. Bu calisma ozellikle filtreleme
uygulanana goriintiilerin  simiflandirilmast ile 1ilgili c¢alismalarda transfer &grenme
uygulanan ESA modellerinin daha iyi anlasilmasina katkida bulunacaktir. Bu ESA

modellerle elde edilen basarili performanslar, ESA stratejilerinin DR hastaliginin dogru
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siiflandirilmas: ve teshis edilme potansiyeline 151k tutmaktadir. Ayrica DR hastalig1
goriintilerinin smiflandirma caligmalarinda yiiksek dogruluk ve egitim igin harcanan
stirenin daha az olan MobileNet modelinin dikkate alinmasi ve kullanilmasi
onerilmektedir. Arastirmacilar daha dengeli dagilima sahip ve daha biiyilk DR veri
kiimesi tizerinde, MobileNetV2 ve NasNetLarge modeller i¢in hiper parametre ayarlar
yapilarak hangi ESA modellerinin daha en iyi performans gosterecegi ile ilgili
arastirmalar yapilmasi gerekebilir. Bununla birlikte, diger ESA modellerin daha biiyiik
ve daha cesitli veri kiimeleri tizerindeki performansini dogrulamanin yani sira alternatif
modeller lizerinde hem performansi artiracak hem de egitim siiresini azaltmak i¢in daha

fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.
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