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Diyabetik retinopati (DR), diyabetin ciddi bir komplikasyonu olup tedavi edilmedigi takdirde
gorme kaybma yol agabilen bir goz hastaligidir. Erken teshis ve dogru derecelendirme, etkili tedavi
stirecleri i¢in oldukga kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, derin 6grenme tabanli smiflandirma
yontemleri DR’nin tespitinde umut vadeden yaklasimlar sunmaktadir ancak derin 6grenme modellerinin
basarisi, kullanilan 6n islem yontemlerine biiyiik 6l¢iide baglidir. Tez kapsaminda, DR hastaliginin farkli
derecelerinin derin 6grenme tabanli siniflandirilmasinda, c¢esitli 6n iglem yontemlerinin etkileri
incelenmektedir.

Tez ¢alismast kapsaminda, farkli 6n islem tekniklerinin (Gaussian blur, esikleme, kontur tespiti,
CLAHE ve median blur) smiflandirma performans: iizerindeki etkileri analiz edilmektedir. On islem
yontemleri iki farkli adimda uygulanmaktadir. Veri setine ilk olarak Gaussian blur yontemi, esikleme
yontemi ve kontur tespiti yontemi uygulanmis (ilk 6n islem adimi) ve egitilmis, ardindan ilk 6n islem adimi
uygulanmig goriintiilere ikinci 6n islem adiminda CLAHE ve Median blur yontemleri uygulanmig (ikinci
on iglem adimi) ve egitilmistir. EfficientNetBS5, VGG16 ve VGG19 gibi transfer 6grenme tabanli modeller
kullanilmakta ve her birinin 6n iglem adimlarindan sonra elde edilen sonuglari karsilastirilmaktadir. APTOS
ve Diabetic Retinopathy (resized) olmak tizere iki farkli veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde, veri
setlerine uygulanan 6n islem yontemlerinin siiflandirma dogrulugu, kesinlik, duyarhilik ve F1 skor gibi
performans metrikleri lizerindeki etkileri degerlendirilmektedir. APTOS veri seti i¢in transfer 6grenme
yontemlerinin herhangi bir 6n islem uygulanmadan 6nceki dogruluk (accuracy) orani EfficientNetB5
(%96,09), VGG16 (%95,18) ve VGG19 (%95,25) olarak; ilk 6n islem adim1 uygulandiktan sonra (Gaussian
blur — esikleme — kontur tespiti) transfer 6grenme yontemlerinin dogruluk orani EfficientNetB5 (%95,49),
VGG16 (%95,40) ve VGG19 (%95,05) olarak; ikinci 6n islem adimi uygulandiktan sonra (CLAHE —
Median blur) transfer 6grenme y6ntemlerinin dogruluk orani EfficientNetB5 (%93,63), VGG16 (%95,18)
ve VGG19 (%94,89) olarak elde edilmektedir. Diabetic Retinopathy (resized) veri seti igin transfer
O0grenme yoOntemlerinin herhangi bir 6n islem uygulanmadan onceki dogruluk oranmi EfficientNetB5
(%87,95), VGG16 (%89,72) ve VGG19 (%89,72) olarak; ilk 6n islem adim1 uygulandiktan sonra (Gaussian
blur — esikleme — kontur tespiti) transfer 6grenme yontemlerinin dogruluk orani EfficientNetB5 (%87,77),
VGG16 (%89,54) ve VGG19 (%89,54) olarak; ikinci 6n iglem adimi uygulandiktan sonra (CLAHE —
Median blur) transfer 6grenme yontemlerinin dogruluk oram EfficientNetB5 (%87,21), VGG16 (%89,54)
ve VGG19 (%89,54) olarak elde edilmektedir. Ayrica, 6n islem yontemlerinin modelin dogruluk ve kayip
egrilerindeki rolii incelenmektedir. Sonuglar, kullanilan 6n islem adimlarinin model performansinda kismi
iyilestirmeler sagladigini ancak sonuglarin smiflandirma dogrulugunu biiyiik 6lgiide artirmadigini



gostermektedir. Bu bulgular, derin 6grenme tabanl siniflandirma siireglerinde 6n iglem y6ntemlerinin her
zaman belirgin bir performans artis1 saglamayabilecegini ancak goriintii kalitesini iyilestirme ve model
stabilitesine katki sunma ag¢isindan Onemli olabilecegini gostermektedir. Caligma, DR tanisinda
kullanilacak derin 6grenme modelleri i¢in uygun 6n islem stratejilerinin belirlenmesine yonelik kapsamli
bir ¢erceve sunmaktadir. Tez ¢alismasi, DR tanisinin daha hizli ve giivenilir bir sekilde yapilabilmesi igin
derin 6grenme tabanli ¢dzlimlerin gelistirilmesine katki saglamay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Diyabetik Retinopati, Evrisimli Sinir Aglari, On Isleme
Transfer Ogrenme
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Diabetic retinopathy (DR) is a severe complication of diabetes and an ocular disease that can lead
to vision loss if left untreated. Early diagnosis and accurate grading are critically important for effective
treatment processes. In this context, deep learning-based classification methods offer promising approaches
for DR detection. However, the success of deep learning models heavily depends on the preprocessing
techniques applied. This thesis investigates the effects of various preprocessing methods on the deep
learning-based classification of different DR degrees.

In the scope of this thesis study, the effects of various preprocessing techniques (Gaussian blur,
thresholding, contour detection, CLAHE, and median blur) on classification performance are analyzed. The
preprocessing methods are applied in two distinct steps. In the first preprocessing step, Gaussian blur,
thresholding, and contour detection methods are applied to the dataset and trained. Subsequently, the
images from the first preprocessing step undergo the second preprocessing step, where CLAHE and median
blur methods are applied and then trained. Transfer learning-based models such as EfficientNetB5, VGG16,
and VGG19 are utilized, and the results obtained after each preprocessing step are compared. Experiments
are conducted on two different datasets, APTOS and Diabetic Retinopathy (resized), to evaluate the impact
of preprocessing methods on performance metrics such as classification accuracy, precision, recall, and F1
score. For the APTOS dataset, the accuracy rates of transfer learning methods before any preprocessing
were observed as EfficientNetB5 (96.09%), VGG16 (95.18%), and VGG19 (95.25%). After applying the
first preprocessing step (Gaussian blur — thresholding — contour detection), the accuracy rates were
EfficientNetB5 (95.49%), VGG16 (95.40%), and VGG19 (95.05%). Following the second preprocessing
step (CLAHE — Median blur), the accuracy rates were EfficientNetB5 (93.63%), VGG16 (95.18%), and
VGG19 (94.89%). For the Diabetic Retinopathy (resized) dataset, the accuracy rates of transfer learning
methods before any preprocessing were EfficientNetB5 (87.95%), VGG16 (89.72%), and VGG19
(89.72%). After the first preprocessing step (Gaussian blur —thresholding — contour detection), the accuracy
rates were EfficientNetB5 (87.77%), VGG16 (89.54%), and VGG19 (89.54%). Following the second
preprocessing step (CLAHE — Median blur), the accuracy rates were EfficientNetB5 (87.21%), VGG16
(89.54%), and VGG19 (89.54%). Additionally, the role of preprocessing methods in the models’ accuracy
and loss curves is examined. The results indicate that the preprocessing steps provide partial improvements
in model performance but do not significantly enhance classification accuracy. These findings suggest that
preprocessing methods in deep learning-based classification processes may not always yield substantial
performance improvements. However, they can be crucial for improving image quality and contributing to
model stability. This study offers a comprehensive framework for identifying suitable preprocessing

Vi



strategies for deep learning models used in DR diagnosis. The thesis aims to contribute to the development
of deep learning-based solutions that enable faster and more reliable DR diagnosis.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Diabetic Retinopathy,
Preprocessing, Transfer Learning
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ONSOZ

Tez caligmasi, diyabetik retinopati hastaliginin derecelerinin derin 6grenme
tabanli siniflandirma yontemleriyle analizi ve siniflandirma 6ncesi kullanilan 6n islem
tekniklerinin etkilerinin incelenmesine odaklanmaktadir. Diyabetik retinopati, diyabet
hastaliginin gozdeki damarlan etkileyerek gorme kaybina yol agabilen ciddi bir
komplikasyon olup, erken teshis edilmediginde korliikkle sonuglanabilmektedir. Bu
nedenle, diyabetik retinopatinin erken evrelerde tespit edilmesi, hastaligin yonetimi
acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bizzat kendim de tip-1 diyabetli bir birey olarak bu
caligmanin, diyabetik retinopati siniflandirmasi alanindaki arastirmalara katki1 saglamasi
ve tibbi gorilintiileme alanindaki derin 6grenme uygulamalarinin daha verimli hale
getirilmesine yardimci olmasini dilerim.

Tez c¢alismasinda aragtirmanin ylriitilmesi ve sonuglanmasina kadar degerli
yardim ve katkilariyla beni yonlendiren ayrica yiiksek lisans egitim hayatim boyunca
yardimlarini esirgemeyen saygideger danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ali SAGLAM’ a
tesekkiirlerimi sunarim.

Her zaman yanimda olan ve beni bugiinlere getiren annem ve babam; Necmiye ve
Rauf OZTEKIN’ e tesekkiirii bir borg bilirim. Ayrica her zaman beni destekleyen sevgili
esim Adem Onur BAKTT’ ya tesekkiir ederim.

Nur Sena OZTEKIN BAKTI
KONYA-2024
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1. GIRIS

Yapay zeka (YZ), son yillarda teknoloji diinyasinin en hizli gelisen ve dikkat
ceken alanlarindan biri haline gelmistir. Ilk olarak 1950'lerde Alan Turing'in "Computing
Machinery and Intelligence" baslikli makalesinde yapay zekanin temel prensipleri ortaya
konmus ve makinelerin diisiinme yetenegi lizerine sorular sorulmustur (Turing, 1950).
YZ, matematiksel modelleme, algoritmalar ve bilgisayar bilimleri arasindaki etkilesimler
araciligiyla hizla ilerlemis, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri sayesinde
onemli bir gelisim gostermistir (LeCun ve dig., 2015).

YZ, bilgisayarlarin insan zekasina 6zgii islevleri taklit etme yetenegini ifade eder
ve makine 0grenmesi ile derin 6grenme gibi teknikleri igermektedir. Makine 6grenmesi,
ham verilerden oriintiiler olusturarak bilgisayarlarin kendi bilgilerini elde edebilme
kabiliyetidir. Derin 6grenme ise, makine dgrenmesinin bir alt dali olarak yapay sinir
aglar1 kullanarak verilerin derinlemesine analizini saglamaktadir (Unsal, 2024).

Makine 6grenimi ve derin 6grenme alanindaki gelismeler, biiyiik veri kiimelerinin
analiz edilmesi ve gii¢lii hesaplama kaynaklarmin kullanilmasiyla miimkiin olmustur
(Goodfellow ve dig., 2016). Bu gelismeler, saglik, tiiketici teknolojileri, finans ve
otomotiv gibi ¢esitli sektorlerde yapay zekanin uygulama alanlarini genisletmistir.
Ornegin, saglk sektdriinde yapay zeka tabanli sistemler, hastaliklarin erken tespit
edilmesi ve kisisellestirilmis tedavi yontemleri gelistirme potansiyeline sahiptir (Esteva
ve dig., 2019). Finans sektoriinde ise algoritmalar, risk yonetimi ve yatirim stratejilerinin
gelistirilmesine olanak tanimaktadir (Joulin ve dig., 2016).

YZ alaninda en ¢ok kullanilan iki teknoloji olan makine dgrenmesi ve derin
O0grenme, glinlimiizde birgok sektorde kokli degisiklikler yaratmaktadir. Makine
Ogrenmesi, bilgisayarlarin deneyim yoluyla 6grenmesini saglayan bir yontem olarak, veri
analizi ve modelleme siireglerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. 1950'lerde Alan
Turing’in makinelerin 6grenmeleri hakkindaki diisiincelerinden bu yana, makine
ogrenmesi birgok evrim gegirmistir (Mitchell, 1997).

Makine 6grenmesinin temel ilkelerinden biri, algoritmalarin biiytlik veri kiimeleri
tizerinden 6grenme yetenegi kazanmasidir. Bu siireg, veri 6n isleme, model se¢imi ve
modelin degerlendirilmesi asamalarini icermektedir. Ozellikle destek vektdr makineleri
(SVM), karar agaclar1 ve k-en yakin komsu (k-NN) gibi yontemler, ¢esitli uygulamalarda
siklikla kullanilmaktadir (Cover ve Hart, 1967; Breiman ve dig., 1986; Cortes ve Vapnik,
1995).



Makine 6grenmesi, ger¢ek diinyadaki bilgilerle problemleri ¢6zebilmeyi ve 6znel
kararlar verebilmeyi miimkiin kilmaktadir. Derin 6grenme ise, makine 6grenmesinin bir
alt kiimesi olarak yapay sinir aglar1 modelleri kullanarak verilerin derinlemesine analizini
ve karmasik veri yapilarini 6grenmeyi hedeflemektedir (Akin ve Sahin, 2024).

Derin 6grenme, makine dgrenmesinin bir alt kiimesi olarak ¢ok katmanli yapay
sinir aglar1 kullanarak verilerden yiiksek diizeyde soyutlamalar 6grenen bir yapay zeka
teknigidir. Bu yontem goriintii isleme, ses tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda {istiin
performans sergilemektedir. Ayrica derin 6grenme, biyolojik sinir aglarindan ilham
alarak birden fazla islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin, birden fazla
soyutlama diizeyine sahip veri temsillerini dgrenmesine olanak tanimaktadir (Unsal ve
Karaoglan Yilmaz, 2024).

Derin 6grenmenin basarili uygulamalari, cogu zaman konvoliisyonel sinir aglari,
tekrar eden sinir aglar1 ve uzun-kisa vadeli bellek aglar1 gibi spesifik ag§ mimarilerini
igcermektedir. Bu mimariler, goriintii, ses ve metin verilerini isleme konusunda gii¢lii
yetenekler sunmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; LeCun ve dig., 2015). Bu
baglamda, derin 6grenme tabanli sistemler, ozellikle yiiksek dogruluk oranlariyla DR
smiflandirmasinda ve saglik hizmetlerine erisimi artirmada olduk¢a 6nemli bir rol
oynamaktadir (Quellec ve dig., 2017; Kermany ve dig., 2018). Ozellikle retina
gortntiilerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme yontemlerinin basarisi, DR’ nin erken
tespit edilmesinde ve tedavi planlamasinda umut verici sonuglar ortaya koymaktadir
(Ting ve dig., 2017; Abramoff ve dig., 2018).

DR, diyabet hastalarinin gozlerinde gelisebilen ve tedavi edilmedigi takdirde
korliige yol acabilen ciddi bir géz hastaligidir. DR, retina damarlarinin hasar gérmesi ile
karakterize ve diinya genelinde korliiglin onde gelen nedenlerinden biri olarak kabul edilir
(Klein ve dig., 2004). Genellikle kontrol edilmeyen diyabetin ilerleyen agamalarinda
ortaya ¢ikan retinopati gozdeki damarlara zamanla zarar vermekte, kanamalar ve sivi
sizintillartyla birlikte retinanin hasar gormesine neden olmaktadir. Hastaligin erken
teshisi, gérme kaybinin 6niine gegilmesi agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Geleneksel
yontemler, géz muayenesi ve cesitli retina goriintiileme teknikleri kullanilarak tan
konulmaktadir. Ancak bu yontemler genellikle zaman isteyen ve uzmanlik gerektiren
stireglerdir (Aiello ve dig., 1998).

DR teshisi genellikle g6z muayenesi ve retina goriintiileme teknikleri kullanilarak
yapilir. Fundus fotograf¢iligi, optik koherens tomografi (OCT) ve fluorescein anjiyografi

gibi yontemler, retinadaki degisiklikleri ve hastaligin ilerleme seviyesini belirlemede



kritik rol oynar (Abramoff ve dig., 2010). DR’ nin erken evrelerde teshis edilmesi ve
tedaviye baslanmasi hastaligin ilerlemesinin durdurulmast adina kritik bir 6neme sahip
olmaktadir. Tedavi secenekleri arasinda lazer tedavisi, intravitreal enjeksiyonlar ve
vitrektomi gibi cerrahi yontemler bulunmaktadir.

DR, hafif non-proliferatif retinopati (NPDR), ilerlemis NPDR ve proliferatif
diyabetik retinopati (PDR) olmak iizere genellikle {i¢ ana evrede siniflandirilmaktadir.
Hafif NPDR, retinada mikroskobik damar hasarlariyla baslar, ancak belirgin semptomlar
gostermez. Ilerlemis NPDR, daha fazla damar hasarin1 ve kanamalarmi igermektedir.
Proliferatif diyabetik retinopati ise yeni damarlarin olusumuyla karakterizedir ve bu yeni
damarlar zayif ve anormal olup, kanamalara ve ciddi gorme kaybma neden
olabilmektedir.

Son yillarda, derin 6grenme algoritmalarinin medikal goriintiileme alaninda
onemli ilerlemelere yol agtig1 goriilmektedir. Derin 6grenme, biiyiik veri kiimesi tizerinde
egitilmis yapay sinir aglar1 kullanarak goriintiilerin otomatik olarak analiz edilmesini ve
siniflandirilmasini saglamaktadir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA), retina
goriintiilerinin analizinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sunmaktadir (LeCun ve dig.,
2015). Ancak, derin 6grenme tabanl sistemlerin performansi, genellikle kullanilan veri
On iglem yontemlerine baglidir (Hinton ve dig., 2012).

On islem, ham goriintiilerin daha anlamli ve islenebilir hale getirilmesi icin
uygulanan bir dizi tekniktir. GOriintii 6n islem yoOntemleri arasinda normalizasyon,
boyutlandirma, giiriiltii azaltma, histogram esitleme ve kontrast artirma gibi teknikler
bulunmaktadir. Bu yontemler, derin 6grenme modellerinin 6grenme siireglerini
iyilestirebilmekte ve daha yiiksek siniflandirma dogrulugu saglayabilmektedir.

Tez galigmasinda, DR derecelerinin derin 6grenme tabanli siniflandirilmasinda
farkli 6n islem yontemlerinin etkilerinin incelenmesi amaglanmaktadir. Cesitli 6n islem
tekniklerinin derin 6grenme modellerinin performansini nasil etkiledigi analiz
edilmektedir. Calisma, DR teshisinde daha etkili ve giivenilir otomatik sistemlerin
gelistirilmesine katkida bulunmay1 hedeflemektedir.

Tez calismasi, 5 bolimden olusmaktadir. Ik bélim olan Giris bdliimiinde,
calismanin amaci ve 6nemi ortaya konularak DR smiflandirmasinin neden 6nemli bir alan
oldugu ele alinmaktadir. Kaynak Arastirmasi baglikli ikinci boliimde, literatiirde DR
siiflandirmasinda kullanilan mevcut yontemler ve 6n islem asamasinda tercih edilen
teknikler degerlendirilmektedir. Materyal ve Metot boliimiinde ise, kullanilan veri setleri,

derin 6grenme modeli, transfer 6grenme yontemleri ve uygulanan 6n islem teknikleri



ayrintili  olarak agiklanmakta, bu siirecin nedenleri ve uygulama asamalar
detaylandirilmaktadir. Dordiincii boliim olan Arastirma Sonuglar ve Tartisma kisminda,
On islem yontemlerinin siniflandirma performansina etkileri, test sonuglar1 ve performans
metrikleri iizerinden tartigilarak sunulmaktadir. Son olarak, Sonucglar ve Oneriler
boliimiinde calismanin elde ettigi bulgular O6zetlenmis, bu bulgularin DR

siiflandirmasina katkilar1 ve gelecekteki ¢aligmalar i¢in Oneriler yapilmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

DR, diyabet hastalarinda retina damarlarinda hasar olusmasi sonucu gelisen ve
gbérme yeteneginin kaybolmasina neden olabilen bir goz hastaligidir. DR'nin erken teshisi
ve dogru derecelendirilmesi, tedavi siirecinin etkinligini artirmak agisindan hayati 6neme
sahiptir ancak, DR nin ¢esitli evrelerdeki semptomlar1 farklilik gosterdiginden, dogru ve
hizli tespit zorlayici olabilmektedir. Bu baglamda, derin 6grenme tabanli siniflandirma
yontemleri, goriintii isleme ve yapay zeka yontemleriyle desteklenerek DR tanisi ve
siiflandirmasi konusunda umut verici sonuglar sunmaktadir (Gulshan ve dig., 2016). Bu
alandaki ¢aligmalarda, siniflandirma performansini iyilestirmek amaciyla farkli 6n islem
yontemleri kullanilmaktadir. Tez c¢alismast kapsaminda, DR siniflandirmasinda
kullanilan 6n islem yontemlerinin performansa olan etkisi incelenmektedir. Bu boliimde,
DR alaninda yapilan calismalara dayanarak ilgili literatiire dair bir degerlendirme
sunulmaktadir.

Shahin ve digerleri yaptiklart ¢aligmada, fundus goriintiilerini PDR’ ye sahip olan
ve olmayan olarak ikili bir simiflandirma yapmak i¢in bir yaklagim gelistirmislerdir.
Entropi ve homojenlik dahil olmak iizere iki indeksin diginda retinal kan damarlarinin
sahip oldugu alan ve eksiidalarin sahip oldugu alan gibi patolojik bulgulari ¢ikarmak i¢in
morfolojik islemeyi benimsemisglerdir. Calismada modelin performansini artirmak igin
diizenli filtre bulaniklastirma algoritmast kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,
diizenlenmis filtrenin fundus goriintiilerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynadigini ve
yiiksek dogruluk degerlerine ulasildigini gostermektedir (Shahin ve dig., 2012).

Akram ve digerleri, fundus goriintiilerinde mikroanevrizmalari, kanamalari, sert
ekstidalar1, yaumusak eksiidalari veya venoz limen diizensizliklerini tespit etmek i¢in yeni
bir hibrit smiflandirict teknigi olusturmuslardir. Onerilen teknigin performansini
degerlendirmek ve siniflandirma dogrulugunu gelistirmek i¢in m-medoids ile Gauss
karisim modeli birlestirilmistir. Calismada sistemin performansini degerlendirmek i¢in
dogruluk, hassasiyet ve ozgiilliik metrikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda, hibrit smiflandiricinin genel karmagikliginin ve yliriitme siiresinin diger
smiflandiricilarla karsilastirildiginda neredeyse ayni oldugunu, buna bagli olarak
dogruluktaki iyilesmenin hibrit siniflandirici tarafindan yapilan yiiriitme siiresi tizerinde
neredeyse higbir etkisinin olmadigini gostermektedir. Sonuclar, Onerilen sistemin

patolojik bulgular yiiksek dogruluk, hassasiyet ve 6zgiillikk degerleri ile siniflandirdigini



ve dolayisiyla Onerilen sistemin patolojik bulgularin erken tespiti i¢in uygun hale
getirildigini gostermektedir (Akram ve dig., 2013).

Welikala ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada, neovaskiilarizasyonu tespit ederek
proliferatif DR’y1 siniflandirmak ic¢in bir yaklasim gelistirmislerdir. Her bir 6zellik
kiimesi lizerinde nihai siniflandirmay1 yapmak i¢in destek vektor makinesi kullanilmistir.
Onerilen yaklagimin performansini degerlendirmek igin 60 goriintiiye sahip bir veri tabani
kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin, %88’lik bir duyarlilik degerine ve %94’liik bir
Ozgiilliik degerine sahip oldugu goriilmektedir (Welikala ve dig., 2014).

Zhang ve digerleri, DR’yi tespit etmek i¢in renkli fundus goriintiileri lizerinde
eksiidalar1 tespit etmek icin g¢alisma yapmislardir. Bu calismanin performansini
degerlendirmek icin yeni bir klinik veri tabani olan e-ophtha EX kullanilmistir. Bu veri
seti, kontur tespiti yontemi uygulanmis eksiidalar1 icermektedir. Eksiidalar1 tespit etmek
icin Onerilen yontem, ayni hastanin bagka zamanlardaki iki farkli muayenesi arasinda
hastaligin ne kadar ilerlediginin belirlenmesi gibi karisik durumlar igin gelistirilmistir.
Calismada segmentasyon yapilmis ve eksiidalari segmentlere ayirmak icin rastgele orman
algoritmast kullanilmistir. Calismanin sonuglarina bakildiginda, yeni olusturulan
yontemin Onceki yontemlerden daha iyi performans gosterdigine ulasilmakta ve
gelistirilen yeni yOntemin test edilen tiim veri tabanlarinda yiliksek basari sagladigi
goriilmektedir (Zhang ve dig., 2014).

Waheed ve digerleri, gozdeki kan damarlarinin segmentasyonu igin ortam
siniflandirmasina dayali hibrit 6zellik veri kiimesi kullanan bir yontem gelistirmislerdir.
Calismada saglikli kan damarlarini ve diyabet etkisiyle anormal bigimde olusan sahte kan
damarlarint ayirt etmek icin yeni bir bolge tabanli hibrit 6zellik seti kullanmiglardir.
Calismada, lezyonlarin varliginda kan damarlarimi dogru segmente etmek igin
gelistirilmis iki yontem Onerilmistir. Birinci yontemde, en iyi se¢ilmis &zellikler
kullanilarak her bdlge dogru veya yanlis olarak smiflandirilmistir. Ikinci ydntemde ise
komsuluk bazli bolge doldurma adi verilen bir algoritma Onerilmis, siniflandirmadan
bagimsiz olarak iyilestirme ve segmentasyon oncesinde lezyon bolgesinin boyanmasi
yoluyla lezyon etkisinin azaltilmas1 amaglanmistir. Bu yontem lezyonlardan kaynaklanan
sahte damarlar1 ortadan kaldirmak i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin %88’lik bir
dogruluk degerine sahip oldugu goriilmektedir (Waheed ve dig., 2015).

Gulshan ve digerleri yaptiklari ¢alismada, 1748 adet goriintiiye sahip Messidor-2
ve 9963 adet gorlintiiye sahip EyePACS-1 veri setini kullanarak DR siniflandirmast

yapmuglardir. Calismada transfer 6grenme modellerinden Inception-V3 modelini



kullanmiglardir. Elde edilen siniflandirma sonuclarinda yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliige
ulagildig1 goériilmektedir (Gulshan ve dig., 2016).

Pratt ve digerleri yaptiklar1 calismada, Kaggle’da yer alan 80.000 adet DR
goriintiisiine sahip EyePACS veri setini kullanarak DR’ yi simiflandirmiglardir. Ayrica
DR derecelerini tespit etmek i¢in KSA tabanli bir model tasarlayarak besli siniflandirma
gerceklestirmiglerdir. Gelistirilen modelin DR’ ye sahip olmayan bir gézii 6grenmede
basarili oldugu fakat hafif, orta ve ciddi DR vakalar1 arasinda ayrim yapmakta ¢ok basarili
olmadigi goriilmektedir. Modelin genellikle hafif ve orta DR siniflarindan gelen diisiik
hassasiyet nedeniyle DR'nin daha karmasik yonlerinden bazilarini tespit etmek igin
yeterince derin 6zellikler 6grenmekte zorlandigi goriillmektedir (Pratt ve dig., 2016).

Gargeya ve Leng, klasik makine 6grenmesi yontemi ile derin konvoliisyonel sinir
agint birlestiren bir yaklagim gelistirmislerdir. Calismada, retina goriintiileri 6n
islemlerden gecirilmistir ve saglikli/hastalikli ayrimini yapmak i¢in bir karar agaci
siiflandiricist kullanilmistir. Egitilen modelde 5 kat capraz dogrulamada %94 gibi
basarili bir sonug elde edildigi gériilmektedir (Gargeya ve Leng, 2017).

Gondal ve digerleri, DR’nin tespiti icin KSA modeli kullanan bir yaklagim
onermislerdir. Egitim igin Kaggle’dan alinan EyePACS veri setini ve test i¢in DiaretDB1
veri setini kullanmiglardir. DR’yi teshis etmeye katki saglamak i¢in fundus goriintiileri
tizerinde bir derin 6grenme yaklagimi sunulmustur. Sunulan yaklagimda, siniflandirma
yapilmustir. Siniflandirmada yiliksek dogruluk degerine ulasildigt ve basarili bir
hassasiyet degeri elde edildigi goriilmektedir (Gondal ve dig., 2017).

Yal¢in ve digerleri calismalarinda, DR’nin erken teshisine yonelik yapmis
olduklart ikili siniflandirmada derin 6grenme tabanli bir yontem 6nermislerdir. Caligmada
DiaretDB, Stare, Messidor veri setlerinden elde ettikleri 500 tane saglikli ve diger 500
tanesi hastalikli olmak iizere toplamda 1000 adet renkli fundus goriintiisti kullanmiglardir.
Calismada derin dgrenme algoritmalarindan KSA ydntemi tercih edilmistir. Onerilen
yaklasimin %98,5 gibi yiiksek bir siniflandirma basarisina sahip oldugu goriillmektedir
(Yalgin ve dig., 2018).

Qummar ve digerleri yaptiklar1 ¢calismada, EyePACS veri setini kullanarak DR’
yi smiflandirmislardir. Calismada renkli fundus goriintiileri kullanilarak DR’nin farkli
derecelerini tespit etmek igin KSA tabanl transfer 6grenme modellerinden Dense-121,
Dense-169, Resnet-50, Inception-V3, Xception modellerini kullanmiglardir. Elde edilen

sonuglar, onerilen yaklagimin diger giincel yontemlerden daha yiiksek performans



gosterdigini ve ayn1 zamanda DR’nin tiim derecelerini tespit edebildigini gostermektedir
(Qummar ve dig., 2019).

Sahlsten ve digerleri, DR’nin tespit edilmesi i¢in yiiksek dogruluga sahip derin
O0grenme tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Calismalarini, yiiksek ¢oziiniirliikli fundus
goriintiileri lizerinde yapmislardir. Ulasilan sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin DR’
yi teshis etmekte basarili oldugunu gostermektedir (Sahlsten ve dig., 2019).

Shanthi ve Sabeenian yapmis olduklar1 ¢alismada, Messidor veri setini kullanarak
DR’ yi smiflandirmiglardir. Calismada veri setindeki fundus goriintiilerinden DR’nin 4
kategorili siniflandirma derecelerini tespit etmek i¢in transfer 6grenme yontemlerinden
Alexnet’ i kullanmiglardir. Calismada, veri setindeki fundus goriintiilerinin %70'i egitim
icin %30'u algoritmanin performansini degerlendirmek icin kullanilmistir. Kullanilan
degistirilmis Alexnet mimarisinin performanst dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve 6zgiilliikk
gibi performans metrikleri agisindan degerlendirilmektedir. Onerilen degistirilmis
Alexnet mimarisi kullanilarak %96 gibi basarili bir dogruluk degerine ulasildig:
goriilmektedir (Shanthi ve Sabeenian, 2019).

Hemanth ve digerleri, fundus goriintiilerinden DR tespiti i¢in hibrit bir yontem
gelistirmislerdir. Geleneksel histogram esitleme ve kontrast limitli adaptif histogram
esitleme (CLAHE) yontemleri kullanilarak goriintii isleme yapilmistir. DR tespiti KSA
kullanilarak gergeklestirilmistir. Gelistirilen yontemin performans degerlendirmesi, 400
adet fundus gorlntiisiine sahip Messidor veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir.
Ulagilan tiim sonuglar gostermistir ki, retinopati teshisi agisindan daha ytiiksek sonuglar
elde etmek i¢in derin 6grenme yontemlerinin kullanimi1 6nemlidir ve Onerilen yontem,
derin Ogrenme yontemlerini icermeyen diger yontemlere gore daha iyi performans
saglamaktadir (Hemanth ve dig., 2020).

Bora ve digerleri, renkli fundus goriintiilerinden olusan EyePACS veri setini
kullanarak, derin 6grenme yontemleri ile hafif ve lizeri DR gelisme riskini tahmin
etmislerdir. Modelin, 6zellikle hafif ve lizer1 DR gelisimini iki y1l 6ncesinden tahmin
etmede yliksek AUC degerleri elde ederek basarili sonuglar elde ettigine ulagilmaktadir
(Bora ve dig., 2020).

Ozgelik ve Altan yapmus olduklar1 ¢alismada, fundus gériintiilerine iki boyutlu
sinyal isleme teknikleri uygulamislar ve ardindan Evrisimli Sinir A1 (ESA) ve transfer
ogrenme yontemleri kullanarak hibrit bir model gelistirmislerdir. VVeri seti olarak APTOS
2019 u ve transfer Ogrenme yontemlerinden VGG19, Xception, InceptionV3,

ResNet101’ 1 kullanmislardir. Modelin saglamlig1 10-kat ¢apraz dogrulama yodntemi



kullanilarak dogrulanmigtir. Olusturulan modelin, DR’ nin bes farkli evresini
siiflandirmada en yiiksek sonucu transfer 6grenme yontemlerinden VGG19 kullanilarak
%97.8 dogruluk degerine ulasildig1 goriilmektedir (Ozgelik ve Altan, 2021).

Polater ve Isik yaptiklar1 calismada, APTOS 2019 veri setini kullanarak, derin
o0grenme modelleriyle DR’ nin teshis ve smiflandirilmasini gergeklestirmislerdir.
Gelistirilen modelde Evrisimli Sinir Aglar1 ve transfer Ogrenme yontemlerini
kullanmiglardir. Transfer 6grenme yontemlerinden DenseNetl121, MobileNetV2,
DenseNet169, InceptionV3, VGG16, MobileNet, VGG19, ResNet50, ResNetl101
kullanilmistir. Onerilen modelin DenseNet121 modeli kullanilarak %97.0 dogruluk
degerine ulasildig1 goriilmektedir (Polater ve Isik, 2024).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, DR derecelerinin derin 6grenme tabanli siniflandirilmasi igin
kullanilan veri setleri, ©On islem teknikleri ve transfer Ogrenme modelleri
detaylandirilmaktadir. Tez kapsaminda, gorsel verilerin analizine yonelik olarak
Gaussian blur, esikleme (thresholding), kontur tespiti, CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) ve median blur gibi ¢esitli 6n islem tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Bu 0On islem yontemleri, goriintii kalitesini iyilestirmeyi ve
simiflandirma dogrulugunu artirmayi hedeflemektedir. Derin 6grenme modellerinin
egitimi i¢in transfer 6grenme tabanl EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 ag mimarileri
kullanilmakta ve bu modeller detayl bir sekilde incelenmektedir. Bu modellerin segilme
nedeni VGG16 ve VGG19, derin yapilari sayesinde daha fazla 6zellik ¢ikarimi yapabilen,
ancak hesaplama agisindan daha pahali modellerdir. EfficientNetB5 ise verimliligi ve
performansi optimize etmektedir. Bu durum, farkli derinliklerin ve model boyutlarinin
karsilastirilmast agisindan faydali olabileceginden tez calismasinda bu {ic model
kullanilmaktadir. Ayrica bu iic model, farkli parametreler ve egitim yontemleriyle ¢esitli
veri setlerinde karsilastirilabilmektedir. Bu, model se¢iminde esneklik saglamakta ve en

iyi performansi elde etmek i¢in dogru modelin secilmesine olanak tanimaktadir.

3.1.Goziin Yapisi

G0z, gbrme siirecini yerine getiren ve farkli dokulardan olusan karmasik yapiya
sahip bir organdir. Go6ziin yapisi, 15181 algilayip beyne iletecek sekilde diizenlenmistir.
DR, gdziin retina tabakasindaki kan damarlarinda meydana gelen hasarlar sonucu ortaya
¢ikan ve tedavi edilmediginde ciddi gorme kaybina yol acan bir hastaliktir. Bu nedenle,
g0ziin yapisini ve ozellikle retina tabakasini anlamak, DR’ nin etkilerini kavramak i¢in

olduk¢a 6nemlidir.

3.1.1.Goziin ana bilesenleri

e Kornea ve Sklera: Kornea, géziin 6n kisminda yer alan saydam, kubbe seklinde
bir yapidir ve goze giren 1s181n ilk kirlldigi yerdir. Sklera ise goziin dis yiizeyini
kaplayan beyaz, sert bir dokudur ve goz kiiresinin seklini korur (Yanoft ve Duker,
2009).



11

On Kamera ve Gz I¢i Stvisi: On kamera, kornea ile iris arasindaki bosluktur ve
bu bosluk goz i¢i sivist ile doludur. Bu sivi, goz i¢i basincini diizenler ve
besinlerin tasinmasina yardimci olur (Bowling, 2016).

Iris ve Pupil: Iris, gdziin renkli kismudir ve pupili kontrol eden kaslardan olusur.
Pupil goze 151810 girdigi agiklik olarak tanimlanir. iris, 151k miktarini ayarlayarak
pupilin biiytiyiip kii¢iilmesini saglar (Yanoff ve Duker, 2009).

Lens: Lens, goze giren 1518 iceri dogru kirilarak retinada odaklanmasina
yardimec1 olan seffaf bir yapidir. Lensin kavisli yapisi, yakina ve uzaga
odaklanmay1 saglar (Bowling, 2016).

Retina: Retina, goziin arka kisminda bulunan ve 1s1ga duyarl hiicrelerden olusan
ince bir tabakadir. Bu tabaka, 151k sinyallerini elektrik sinyallerine doniistiirerek
beyne iletilmek tizere optik sinire gonderir (Yanoff ve Duker, 2009). DR, retinada
bulunan kiigiik kan damarlarinin hasar gérmesi sonucu gelisir ve bu hasar,
kanama, 6dem ve son agamada gérme kaybina neden olabilir.

Makula ve Fovea: Makula, retinanin merkezinde bulunan ve merkezi gérmeden
sorumlu olan bolgedir. Fovea ise makulanin orta kisminda yer alir ve en net
gormeyi saglayan kisimdir (Garg ve Jani, 2011).

Optik Sinir: Optik sinir, retinadan gelen sinyalleri beyne ileten kalin bir sinir
demetidir. Gorme islemi burada son bulur ve gorsel algi beyinde olusturulur

(Yanoff ve Duker, 2009).

Koroid
Sklera
lons (sort tabaka) (damqm‘ tabaka) Reting
| (ag tabaka)
I
Sari Nokta

Kornea

\ Optik Sinir
"/ (Gé?me Siniri)

On Kamara

iris
Arka Kamara e
: . 2 Géze giren ve cikan
Silyer Cisim amariar
Vitreus Jeli

Sekil 3.1. Goziin anatomik yapisi (Kaynak: https://gozdoktor.net/gozun-yapisi/, erisim tarihi: 3
Eyliil 2024)
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3.2.Diyabet Nedir?

Diyabet, viicudun kan sekerini diizenleyen mekanizmalarinda sorunlar olusmasi
sonucu ortaya ¢ikan kronik bir metabolik hastaliktir. Diyabet, insiilinin {iretilememesi
veya lretilen insililinin etkin bir sekilde kullanilamamasi durumunda kan sekeri
seviyelerinin yiikselmesi ile karakterize edilir. Bu durum, uzun vadede kalp, damar, goz,
bobrek ve sinir sistemlerinde ciddi komplikasyonlara yol agabilir (World Health
Organization [WHO], 2021).

3.2.1.Diyabet tiirleri

Diyabetin baslica {i¢ tiirii bulunmaktadir:

e Tip 1 Diyabet: Tip 1 diyabet, viicudun bagisiklik sisteminin pankreastaki instilin
iireten beta hiicrelerine saldirarak hasar vermesi sonucunda ortaya c¢ikar.
Genellikle ¢cocukluk veya genclik doneminde teshis edilir ve dmiir boyu insiilin
tedavisi gerektirir (American Diabetes Association [ADA], 2022).

e Tip 2 Diyabet: Tip 2 diyabet, viicudun yeterli miktarda insiilin iiretememesi veya
insliline kars1 direng goOstermesi sonucu olusur. Tip 2 diyabet cogunlukla
yetiskinlerde goriiliir ve yasam tarzi degisiklikleri, diyet ve ila¢ tedavisi ile
yonetilebilir (ADA, 2022). Obezite, hareketsizlik ve genetik faktdrler bu tip
diyabetin ortaya ¢ikmasinda 6nemli rol oynar (Tuzcuoglu ve dig., 2019).

e (estasyonel Diyabet: Gestasyonel diyabet, hamilelik sirasinda olusan ve
cogunlukla dogumdan sonra kaybolan bir diyabet tiiriidiir. Ancak, gestasyonel
diyabet Oykiisii olan kadinlar, ileriki yasamlarinda tip 2 diyabete yakalanma riski

tagir (WHO, 2021).

3.3.Diyabetik Retinopati

DR, diyabet hastaligmin gozlerdeki retina iizerinde olusturdugu bir
komplikasyondur. Bu hastalik, retina damarlarinin hasar gérmesi ile karakterizedir ve
genellikle kan sekeri diizeylerinin 1y1 yonetilememesi sonucunda kan sekerinin uzun siire
yiiksek olmasiyla birlikte ortaya cikar (Klein ve dig., 2004). DR, gérme kaybina yol
acabilen ciddi bir rahatsizlig1 ifade eder ve diinya ¢apinda gérme kaybinin 6nde gelen

nedenlerinden birisidir (Cheung ve dig., 2010).
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DR hastaligi, Non-Proliferatif DR (NPDR) ve Proliferatif DR (PDR) olmak tizere

iki kategoride incelenmektedir.
3.3.1.Non-proliferatif DR (NPDR)

Hastaligin NPDR evresi kendi igerisinde hafif, orta ve siddetli olmak {izere 3 sinifa

ayrilmaktadir:

e Hafif NPDR: Bu evrede, retina damarlarinda mikroskobik degisiklikler
gozlemlenmektedir. Bu degisiklikler mikroanevrizmalar, kii¢iikk kanamalar ve
eksiidalar icermektedir. Retina iizerindeki damarlar normalden daha fazla goriiniir
hale gelmekte, ancak genellikle gorme islevinde belirgin bir kayba yol
agcmamaktadir.

e Orta NPDR: Bu evrede, retina iizerindeki patolojik degisiklikler daha belirgin hale
gelmektedir. Mikroanevrizmalara, kanamalara, eksiidalara ek olarak vendz
degisiklikler ve IntRaretinal Mikrovaskiiler Anomaliler (IRMA) gibi bulgular
gozlemlenmektedir.

e Siddetli NPDR: Siddetli evrede, kapsamli mikroanevrizmalar, daha yaygin retina
kanamalari, eksiidalar ile beraber yaygin arterioler tikanikliklar, venoz
degisiklikler ve IRMA yogunlugunda artiglar gézlemlenmektedir. Bu durumda,
retina {izerinde belirgin ve yaygmn kanamalar ve sivi birikimleri mevcut

olabilmektedir.
3.3.2. Proliferatif DR (PDR)

Proliferatif ~ evrede, retina  lizerinde anormal damar  olusumlari
(neovaskiilarizasyon) goriilmektedir. Bu yeni damarlar, genellikle retina yiizeyinin
altinda ve goz igindeki vitreal bolgede ortaya ¢ikar. Bu yeni damarlar, zayif ve kirilgan
olduklarindan, kolayca kanayabilir ve vitreal kanamalara neden olabilir (Cheung ve dig.,
2010). PDR genellikle retina ve vitreus lizerinde fibroz doku olusumlarina da yol acabilir.
Bu bulgular hastalarin gérme yeteneklerinin zamanla azalmasina veya daha da artarak
yok olmasina neden olmaktadir. Son yillarda yapilan arastirmalar, gérme yeteneginin
kaybedilmemesi i¢in DR hastaliginin erken teshis ve tedavi edilmesi {izerine

yogunlagsmaktadir.
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3.3.3.DR’ nin patolojik bulgulari

3.3.3.1Mikroanevrizmalar

Mikroanevrizmalar, DR'nin ilk klinik bulgular1 arasinda yer almaktadir ve retinal
kapiller duvarlarin fokal zayiflamasi sonucu olusan kiiciik, yuvarlak kirmizi noktalardir.
Mikroanevrizmalar, retina damarlarinin en ince boliimlerinde meydana gelmektedir ve
retinal kan-beyin bariyerinin hasar goérdiigiinii gostermektedir. Bunlar tipik olarak retina
muayenesi sirasinda fundus fotograflarinda goriilebilir (Early Treatment Diabetic
Retinopathy Study Research Group, 1991).

3.3.3.2.Retinal hemorajiler (Kanamalar)

Retinal kanamalar, genellikle mikroanevrizmalarin yirtilmasi veya kapiller
okliizyonlar nedeniyle gelisir. Kanamalar genellikle nokta ve leke seklinde veya alev
seklinde olmak {izere iki tipte goriilmektedir. Nokta ve leke seklindeki kanamalar i¢ retina
katmanlarinda meydana gelirken, alev seklindeki kanamalar yiizeyel retina tabakasinda
olusur (Aiello ve dig., 1998). Retina kanamalar1 genellikle mikroanevrizmalardan daha

biiylik ve diizensiz kenarlara sahiptir.

3.3.3.3.Sert eksiidalar (Lipidler)

Sert eksiidalar, kan-retina bariyerinin bozulmasi sonucu damar digina ¢ikan lipit
ve proteinlerin birikimiyle ortaya c¢ikmaktadir. Bu eksiida, fundus goriintiilerinde
diizensiz sekilli, sarims1 ve keskin kenarl birikintiler seklinde goriilmektedir. Genellikle
makula ¢evresinde yogunlasir ve makula 6deminin bir gostergesi olabilir (Chew ve dig.,

1996).

3.3.3.4.Yumusak eksiidalar (Pamuk benzeri noktalar)

Yumusak eksiida, retinal iskeminin gostergesi olarak kabul edilmekte ve ‘pamuk
benzeri lekeler’ olarak da adlandirilmaktadir. Bunlar, retina sinir lifi tabakasinda aksonal
tasimanin durmasi nedeniyle olusan beyaz, pamuk gibi goriinen bulanik alanlardir.
Yumusak eksiida, retinal kan akisinin yetersiz olduguna isaret eder ve genellikle daha

ileri diizey DR vakalarinda goriilmektedir.
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3.3.3.5.Intra-Retinal mikrovaskiiler anomaliler (IRMA)

NPDR’ nin orta ve siddetli evrelerinde ortaya c¢ikan patolojik mikrodamar
olusumlaridir. Bu anormallikler, retinanin derin katmanlarinda meydana gelir ve
genellikle retinanin vaskiiler yapisinda belirgin tikanikliklar veya kapiller kapanmalar
sonucu olusur. IRMA, retina kan akiginin bozulmasi ve hipoksi durumunda ortaya
¢ikmakta, bu da retina dokusunun daha fazla oksijen ihtiyacini karsilamak i¢in anormal
damar olusumuna neden olmaktadir. Fundus goriintiilerinde genellikle kivrimli,
genislemis ve ¢apraz gegisler yapan ince damarlar olarak goriilmektedir. Bu damarlar,
neovaskiilarizasyonun aksine, retina yiizeyinin hemen altinda yer almakta ve vitreus

bosluguna dogru biiytimemektedir.

3.3.3.6.Venoz anomaliler

Retinal damarlarda kan akisindaki tikaniklik veya yavaslamanin bir sonucu olarak
ortaya c¢ikar ve NPDR siirecinin ilerlemesiyle belirginlesir (Klein ve dig., 1995). Venoz
anomaliler arasinda, vendz genisleme, segmental incelmeler, kavislesmeler ve aralikli

daralmalar bulunmaktadir.

3.3.3.7.Neovaskiilarizasyon

PDR i¢in karakteristik bir bulgudur ve retina yiizeyinde veya optik diskte yeni,
anormal damar olusumlarini ifade eder. Bu yeni damarlar genellikle zayiftir ve g6z i¢ine
kanama riski tasir. Retina veya vitreus boslugunda kanamalar, skar dokusu olusumu ve
retina dekolmani gibi ciddi komplikasyonlara yol agabilir (Antonetti ve dig., 2006).
Neovaskiilarizasyon, fundus goriintiilerinde ince ve diizensiz yeni damar olusumlari

olarak goriilmektedir.
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Hemoraj
(Kanama)

Anormal gelisen
kan damarlan

Anevrizma
(Zayiflayan damanin balon gibi
sismesi)
Pamuk yiinii

benekleri

Sert eksuda

Sekil 3.2. Patolojik bulgular (Orijinal goriintii tizerinde diizenleme yapilmig hali (Uyarlanmigtir: Nneji ve
dig., 2022))

3.3.4.DR siiflandirilmasi

e Hafif DR dedigimiz birinci evrede mikroanevrizmalar bulunmaktadir.

e Orta DR adim verdigimiz ikinci evrede ise yaygin retinal hemorajlar ve/veya
mikroanevrizmalar bulunmaktadir. Ayrica iki kadrandan az vendz liimen
diizensizligi, yumusak eksiida ve hafif IRMA goriilebilmektedir.

e Ciddi DR adi verilen ii¢iincii evrede 4 kadrandan daha yogun retina i¢i hemoraj
veya en az iki kadranda belirgin ven6z liimen diizensizligi veya kilcal damarlarin
en az bir kadranda anormal dallanmasi veya geniglemesi bulunmaktadir.

e Proliferatif DR dedigimiz dordiincii evrede ise retinal neovaskiilarizasyon ya da
1/4-1/3 disk ¢apindan kiigiik veya esit optik disk neovaskiilarizasyonu
bulunmaktadir. Bunlara ek olarak optik disk neovaskiilarizasyonu ile birlikte

preretinal hemoraj bulunmaktadir.

3.4.Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt alan1 olarak, 6zellikle karmasik veri
setleri iizerinde ¢alisan ve ¢ok katmanli yapay sinir aglari kullanan bir hesaplama
modelidir. Bu yontem, insan beyninin 6grenme yeteneginden esinlenerek tasarlanmistir
ve Ozellikle biiyiik veri setlerinden anlamli 6zellikleri 6grenme ve ¢ikarma yetenegine

sahiptir. Derin 6grenme, diger klasik makine 6grenmesi yontemlerine gore daha biiytik



17

ve karmasik veri setleri ile calisabilmektedir. Ayrica klasik makine Ogrenmesi
yontemlerinde verimlilik agisindan 6zellik se¢imi basli basina biiyiik bir konuyken, derin
o0grenme yonteminde 6zellik ¢ikarma sistem tarafindan otomatik olarak yapilmaktadir

(LeCun ve dig., 2015).

Derin 6grenme, ‘derin’ yapisini, ¢ok sayida gizli katman igeren yapay sinir
aglarindan alir. Derin 6grenme modelleri, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin
aksine veriden 6grenme siirecini tamamen otomatik hale getirmektedir. Ozellik ¢ikarimi
ve siniflandirma gibi adimlar, bu modeller tarafindan birbirini takip eden katmanlar
araciligryla gerceklestirilmekte, bu da derin 6grenme modellerinin, 6zellikle goriintii ve
ses gibi yiiksek boyutlu verilerde son derece etkili olmasini saglamaktadir (Goodfellow
ve dig., 2016).

Derin 6grenmenin en bilylik avantajlarindan biri, bilyiik veri setlerinde bile
Ogrenme siirecini hizlandirabilmesi ve yliksek dogruluk oranlar1 elde edebilmesidir. Bu
nedenle, saglik, finans, otonom araclar ve dogal dil isleme gibi bircok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Schmidhuber, 2015). Ornegin, saglik alaninda derin 6grenme
modelleri, tibbi goriintliilerde hastalik tespiti ve siiflandirmast i¢in basariyla
kullanilmaktadir (Litjens ve dig., 2017). Ozellikle DR gibi gdz hastaliklarinin
siiflandirilmasinda, derin 6grenme tabanli modeller yiiksek dogruluk ve hassasiyet

sunmaktadir (Gulshan ve dig., 2016).
3.5.Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, biyolojik sinir aglarinin ¢aligma prensiplerinden ilham alinarak gelistirilmis,
bilgi isleme ve 6grenme siireclerini taklit eden algoritmalar toplulugudur. YSA, ozellikle
karmagik problemlerin ¢dziimlenmesi ve biiyiik veri kiimelerinden anlamli sonuglarin

¢ikarilmasi i¢in kullanilan giiglii bir YZ yontemidir (Haykin, 1999).

YSA, noron adi verilen temel birimlerden olusur. Her néron bir girdiyi alir, bunu
isleyerek bir ¢ikis iiretir. Girdiler genellikle agirliklarla ¢arpilir, toplanir ve ardindan bir
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Bu siire¢, 6grenme algoritmalar1 araciligiyla
gerceklesmekte ve agin zamanla dogru sonuglar liretme yetenegi gelistirmesine olanak
tanimaktadir (Goodfellow ve dig., 2016). YSA kullanilarak, tipki insanda oldugu gibi

makinelerin de 6grenebilmesi amaglanmaktadir.
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3.5.1.YSA’ nin yapisi

Y SA giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olmak tizere ii¢ ana boliimden
olusmaktadir. Giris katmani, dis diinyadan gelen veriyi alir ve bunu islemek tlizere gizli
katmanlara iletir. Gizli katmanlar, veri lizerinde 6grenmenin gercgeklestigi boliimlerdir.
Her gizli katmandaki noéronlar, bir dnceki katmandan gelen bilgileri isler ve bir sonraki

katmana aktarir (LeCun ve dig., 2015).

YSA’larin basarisi, gizli katman sayisinin artirilmasi ve agin derinlestirilmesi ile
daha da artmaktadir. Ozellikle derin 6grenme modelleri, birden fazla gizli katman igerir
ve bu sayede daha karmasik veri yapilarinda yiiksek dogrulukla g¢alisabilmektedir
(Schmidhuber, 2015).

3.5.2.Aktivasyon fonksiyonlari

YSA’nin 6nemli bilesenlerinden biri aktivasyon fonksiyonlaridir. Aktivasyon
fonksiyonlar1, her bir néronun ¢iktisin1 hesaplamak i¢in kullanilir ve agin dogrusal
olmayan yapilar1 6grenebilmesini saglamaktadir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda Sigmoid, Tanh ve ReLU (Rectified Linear Unit) bulunur (Nair ve
Hinton, 2010). ReL U, 6zellikle derin 6grenme modellerinde popiiler bir se¢cimdir ¢iinkii

dogrusal olmayan problemlerde daha verimli sonuglar iirettigi goriilmektedir.
3.5.3.YSA’nin 6@renme Siireci

YSA, egitim siireci boyunca agirliklart giincelleyerek 6grenmektedir. Bu siireg,
genellikle bir hata fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmektedir. Hata fonksiyonu, agin
irettigi sonug ile beklenen sonu¢ arasindaki farki 6lgmekte ve bu farkin minimize
edilmesi i¢in agirliklar giincellenmektedir. Bu islem genellikle Gradyan Inisi (Gradient
Descent) algoritmasi ile yapilmaktadir. Ozellikle Adam gibi adaptif optimizasyon
algoritmalari, sinir aglarinin daha hizli ve dogru bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir

(Kingma ve Ba, 2014).



19

SRR ro-ssmoos e Esik (8)

o—— W

}o

z Y ()

U,
Toplayic Niron ve

- T = W3 Aktivasyon

i fonksiyonu

Girigler Apirhklar

Sekil 3.3. Yapay sinir aginin matematiksel modeli (Firat ve Giing6r,2004)

3.6.Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)

KSA, ozellikle goriintii isleme ve siniflandirma alanlarinda biiyilik basarilar elde
eden, derin 6grenme tabanli bir yapay sinir ag1 modelidir. KSA’lar, goriintiilerin i¢erdigi
iki boyutlu yapisal bilgilere dogrudan odaklanarak, uzamsal iligkileri modelleyebilen bir

yap1 sunmaktadir. Bu 6zellik, 6zellikle biiytlik veri kiimeleri lizerinde ¢alisirken 6nemli

[J sAGLIKLI
[ HasTA
a

avantajlar saglamaktadir (LeCun ve dig., 1998).

EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISiM + RELU HAVUZLAMA DUZLESTIRME TAMBAGLI SOFTMAX
GIRDI § TR A a1
S Y
OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.4. Konvoliisyonel sinir ag1 yapist (Orijinal goriintii iizerinde diizenleme yapilmis hali
(Uyarlanmustir: Mathworks, 2024))
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3.6.1. KSA’min temel yapisi

KSA’lar, genellikle konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve tam bagh
katman olmak {izere li¢c ana katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar, birlikte ¢alisarak
girig goriintiistindeki 6zellikleri ¢ikardiktan sonra bu 6zelliklere gore siniflandirma islemi
yapmaktadirlar. KSA’lar, klasik yapay sinir aglarindan farkl olarak, veri lizerinde yerel

filtreler kullanarak islem yapmaktadirlar.

3.6.1.1.Giris katmam

Giris katmani, bir KSA’nin ilk katmani olup veri setindeki verilerin aga iletildigi
katmandir. Giris katmani, verinin model tarafindan dogru anlasilabilmesi i¢in Oncelikli
adim olup, KSA’nin ham veriyi alarak islemeye basladig1 kisimdir. Goriintii boyutlari,
modelin 6grenme kapasitesi agisindan biiyiik dneme sahiptir. Giris katmaninda yer alan
verilerin normalizasyonu veya 6l¢eklenmesi gibi islemler, modelin daha iyi 6grenmesini

saglamak i¢in siklikla uygulanmaktadir.
3.6.1.2.Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani adindan da anlasilacagi {iizere KSA’nin temelini
olusturmaktadir ve goriintii lizerinde yerel filtreler kullanarak goriintiiniin belirli
bolgelerinden 6zellikler ¢ikarmaktadir. Bu katman, goriintiideki kenarlar, koseler ve diger
temel yapisal 6zellikleri tespit etmektedir (Fukushima, 1980). Konvoliisyon islemi, giris
verisi ve filtre arasinda kayan bir pencere uygulayarak yapilmaktadir. Her filtre, farkli bir
ozellik ¢ikarmakta ve bu sayede goriintiideki farkli yonler 6grenebilmektedir. Ogrenme,

konvoliisyon katmaninda gerceklesmektedir.

Sekil 3.5’te 5x5 boyutundaki giris matrisine 3x3 boyutlu konvoliisyon matrisi
diger bir adiyla filtre uygulanmistir. Konvoliisyon matrisi giris matrisinin tizerinde
kaydirilirken matrislerde eslesen her bir deger birbiri ile ¢arpilarak ve ardindan toplama
islemine tabi tutularak ¢ikti matrisleri elde edilmistir. 3x3’liik filtre giris matrisi boyunca
kaydirilarak ayni asamalar tekrar edilir ve ozellik haritasi ¢ikarilir. Ozellik haritasi,

goriintiide bulunan agirlik degerlerinin belirlenmesine olanak saglamaktadir.
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Sekil 3.5. Konvoliisyon katmani 6zellik ¢ikarimi (Kuchera ve dig., 2019)

3.6.1.3.Aktivasyon fonksiyonu

KSA’ nin en oOnemli bilesenlerinden biri de aktivasyon fonksiyonlaridir.
Aktivasyon fonksiyonlari, agin dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini saglamakta ve
modelin karmasik veri yapilarinda daha basarili olmasina yardimer olmaktadir. Bu
fonksiyonlar, her bir néronun girdisini isleyip hangi ¢iktilarin tiretilmesi gerektigine karar
verirler. Bir KSA, aktivasyon fonksiyonlar1 olmadan dogrusal bir modelden oteye
gecememekte ve karmagik problemlerde yetersiz kalmaktadir.  Aktivasyon
fonksiyonlarinin se¢imi, agin 6grenme performansi ve egitim siirecinde biiyiik bir rol
oynamaktadir. Bazi fonksiyonlarin belirli veri kiimeleri ve problemler i¢in daha uygun
oldugu goriilmektedir. Ornegin, ReLU ve tiirevleri derin dgrenme modellerinde hizla
popiiler hale gelmistir cilinkii biiylik veri kiimeleri lizerinde daha etkili ¢calismaktadir.
Diger yandan, siiflandirma problemlerinde softmax ve sigmoid gibi fonksiyonlar yaygin

olarak kullanilmaktadir (Goodfellow ve dig., 2016).
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Konvoliisyonel sinir aglarinda 6grenme siireci, geriye yayilim (backpropagation)
algoritmasi ile gerceklestirilmektedir. Bu siire¢, modelin ¢iktisi ile hedef arasindaki hata
(loss) kullanilarak agin her bir katmanindaki agirliklarin glincellenmesini saglamaktadir.
Geriye yayilim algoritmasinda tiirevlerin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu nedenle

aktivasyon fonksiyonlar tiirevlenebilir olmalidir.

KSA gibi karmasik yapili modellerde, her katman icin uygun aktivasyon
fonksiyonlarinin se¢ilmesi modelin dogrulugunu ve genel basarimini dogrudan etkileyen

bir faktordiir.

e Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu: Girdi ile ¢ikti1 arasinda dogrudan bir iliski
kuran ve dogrusal bir denklemle tanimlanan en basit aktivasyon fonksiyonudur.

Matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir:

f(x) = ax (3.1)

Denklemde gosterilen a degeri herhangi sabit bir sayr degeri olabilir ve

fonksiyonun davranisini (artis, azalis veya sabitlik) belirleyen temel katsayidir.

Dogrusal Fonksiyon ve Turevi

6 1 —— Dodgrusal Fonksiyon
Turevi

-2 1

6 4 -2 0 2 4 6
Sekil 3.6. Dogrusal fonksiyon ve tilirevi

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, basit dogrusal regresyon problemlerinde etkili
olabilir, ancak derin sinir aglar1 veya karmasik problemlerde dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonlar tercih edilmelidir. Ciinkii dogrusal olmayan aktivasyon
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fonksiyonlari, modelin veriler arasindaki karmasik iliskileri 6grenmesine olanak

tanimakta ve modelin dogrusal olmayan sinirlar ¢izebilmesini saglamaktadir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: YSA’ da sik¢a kullanilan dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Ciktisi her zaman 0 ile 1 arasinda sinirlidir, bu ylizden

ozellikle olasilik hesaplamalarinda kullanilmaktadir. Matematiksel formiilii su

sekildedir:

1
U(X)=='If;—g:; (3.2)

Burada x, ndronun girdisidir ve bu fonksiyon, x’ 1 [0, 1] araligina 6l¢eklemektedir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu & Turevi

1.0 1 —— Sigmoid
- Turevi

0.8 1
0.6 1
0.4 1

0.2 1

0.0 T R -

-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.7. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi

Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna benzer sekilde dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur,
ancak c¢ikti araligi farkhidir. Tanh fonksiyonu, girdileri -1 ile 1 arasinda
6l¢eklemektedir. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

tanh(x) = &= (3.3)

eX+e™*

Bu formiil, Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore daha genis bir ¢ikti

aralig1 saglamakta ve ¢ogu durumda daha iyi performans gostermektedir.
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Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu & Turevi

1.00 1 — Tanh
—— Turevi
0.75 1

0.50 1

0.25 1

0.00 A

—0.25 1

—0.50 1

—0.75 1

—-1.00 A

Sekil 3.8. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi

ReLU (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu: Derin 6grenme
modellerinde en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan birisidir. Oldukga
basit bir matematiksel formiile sahiptir ve dogrusal olmayan yapis1 sayesinde sinir
aglarinin karmasik problemleri Ogrenmesini saglamaktadir. Matematiksel

formiilii su sekildedir:
f(x) = max(0,x) (3.4)

Bu formiile gore giris degeri 0’dan kiictlikse, ¢ikt1 O olur; giris degeri 0’dan
biiyiikse, ¢ikt1 girigin kendisidir.

RelLU Aktivasyon Fonksiyonu & Turevi

10 71— RelU
—— Turevi

y

-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.9. ReLU aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi
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e Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu: Standart
ReL U aktivasyon fonksiyonunun bir varyasyonudur. ReLU'da negatif girisler i¢in
cikti sifir olurken, Leaky ReLU, negatif girisler icin kiicik bir egim
birakmaktadir. Bu, negatif girdilere duyarsiz kalinmasini onlemek ve ‘6li
noronlar’ sorununu hafifletmek icin gelistirilmis bir ¢éziimdir. Matematiksel

olarak su sekilde ifade edilmektedir:

f@=rw={2 2 3.5)

Burada m kiigiik bir sabittir ve genellikle 0.01 gibi bir degerde tutulmaktadir.

Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonu & Turevi

10 7 —— Leaky_RelU
Turevi

) 1/ T

-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.10. Leaky ReL.U aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi

3.6.1.4.Havuzlama katmami (Pooling)

Havuzlama katmani, 6zellikle goriintiilerin boyutunu kiiciiltmek ve hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu katmanda 6grenme islemi gergeklesmez
sadece Ozelliklerin korunmasi saglanmaktadir. En yaygin kullanilan havuzlama yontemi
maksimum havuzlama olup, belirli bir bélgedeki en biiyiik degeri segerek ¢iktt boyutunu
kiiciiltmektedir (Scherer ve dig., 2010). Diger bir havuzlama yontemi olarak ortalama
havuzlama, isminden de anlagilacag gibi belirli bir bolgedeki degerlerin ortalamalarinin

alinmasiyla gerceklesmekte ve ¢ikti boyutunun kiigiilmesinin yani sira islem maliyetinin
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de disiiriilmesine katki saglamaktadir. Havuzlama islemi ayn1 zamanda modelin yerel

Ozniteliklere kars1 daha esnek hale gelmesini saglamaktadir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 (100 | 70 | 38 0 (100| 70 | 38
12 | 12 e 2 12 | 12 e 2
12 | 12 EaSE 12 | 12 EESEE
2x2 2x2

\ \

100 | 184 36 | 80

12 | 45 12 | 15

Sekil 3.11. 2x2 Maksimum Havuzlama, Ortalama Havuzlama (Yani ve dig., 2019)

Sekil 3.11° de maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yontemleri
gosterilmektedir. 4 x 4 boyutunda bir giris matrisine 2 x 2 filtre boyutunda maksimum
havuzlama islemi uygulandiginda her filtredeki maksimum deger alinmakta ve 2 x 2
boyutunda yeni bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Ortalama havuzlama isleminde ise her
filtredeki ortalama deger alinmakta ve yine 2 X 2 boyutunda yeni bir ¢ikt1 elde
edilmektedir.

3.6.1.5.Tam baglantih katman

KSA’nin son asamasinda, c¢ikarilan oznitelikler tam bagli katman araciliiyla
siiflandirilmaktadir. Bu katman, geleneksel YSA katmanlart gibi ¢alismakta ve son
siiflandirma bu katmanda yapilmaktadir. Tam baglantili katmanlar, bir sinir aginin son
asamalarinda yer almakta ve giristeki tiim noronlarmn ¢ikistaki her bir ndrona
baglanmasini saglayarak siniflandirma veya regresyon gibi gorevlerde onemli bir rol

oynamaktadir. Bu katman, 6zellikle ytliksek seviyeli 6zelliklerin birlestirilmesi ve nihai
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tahminlerin yapilmasi i¢in kullanilmaktadir (Goodfellow ve dig., 2016). Sekil 3.11 (a)’da

tam baglantili katman goriilmektedir.

3.6.1.6.Seyreltme katmani

Seyreltme katmani, modelin asir1 6grenmesini 6nlemek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Egitim sirasinda noronlarin rastgele bir kismi devre disi1 birakilarak modelin
belirli ndronlara asir1 bagimli olmasi engellenmektedir. Bu da modelin daha genelleyici

olmasini saglamaktadir (Srivastava ve dig., 2014).
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Sekil 3.12. Seyreltme islemi igin (a) orijinal KSA ve (b) seyreltme islemi uygulanan KSA (Srivastava ve
dig., 2014).

3.6.1.7.Diizlestirme katmam

Bu katman, konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarindan gelen 2 boyutlu 6zellik
haritalarini tek boyutlu bir vektore doniistiirmektedir. Bu doniisiim, verinin tam baglanti

katmanina uygun hale getirilmesi i¢in gereklidir (Simonyan ve Zisserman, 2014).
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Sekil 3.13. Diizlestirme Katmani

3.6.2.KSA’ nin ozellikleri

KSA’larin en bilylik avantajlarindan biri, goriintiilerin yapisinin korunarak
islenmesidir. KSA’lar, geleneksel YSA’ nin aksine goriintiilerdeki yerel baglantilari
kullanarak boyutlar1 kiigiiltmekte ve modelin asir1 0grenme riskini azaltmaktadir.
KSA’lar 6zellikle bitylik goriintii veri setlerinde yiiksek performans gostermektedir. Bu
durum, goriintii igleme problemlerinin yani sira ses ve video analizinde de siklikla

kullanilmasina yol agmaktadir (Krizhevsky ve dig., 2012).
3.6.3.KSA’larin DR analizinde kullanimi

KSA’ lar DR gibi tibbi goriintiilerin analizinde genis ¢apta kullanilmaktadir.
Fundus gorintiilerindeki degisiklikleri tespit etmek ve DR’nin farkli derecelerini
siiflandirmak, KSA’larin 6znitelikleri etkili bir sekilde 6grenme kapasitesi sayesinde
mimkiin olmaktadir. KSA kullanilarak gelistirilen bir modelin, retina tarama
goriintiilerinde DR’ yi tespit etmede yiiksek bir dogruluk oranina ulasildig:
goriilmektedir. Bu tir derin O6grenme tabanli modeller, hastalik teshislerinde

otomatiklestirilmis sistemler icin umut verici adimlar atmaktadir (Gulshan ve dig., 2016).



29
3.7.Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda bir modelin
daha once egitildigi bir gérevden elde ettigi bilgileri bagka bir goreve transfer etmesine
dayanmaktadir. Ozellikle biiyiik miktarda veriyle egitilmis modellerin kisitli verilere
sahip benzer problemler i¢in yeniden kullanilmasiyla yiiksek performans elde edilmesi
miimkiin olmaktadir. Bu yaklagim, kisith veri ve hesaplama kaynaklariyla calisan

arastirmacilar i¢in biiylik bir avantaj saglamaktadir (Pan ve Yang, 2010).

Transfer 6grenmenin temel amaci, bir modelin egitildigi kaynak gorevde
ogrendigi bilgileri hedef gérevde kullanmaktir. Transfer 6grenme 6zellikle derin 6grenme
tabanli goriintii siniflandirma problemlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Genellikle
biiyiikk ve genis veri kiimeleriyle 6nceden egitilmis modeller, baska bir alanda yeniden
egitilerek daha kii¢iik ve sinirli veri setlerine sahip problemlere uyarlanabilmektedir. Bu
yaklagim hem kii¢iik ve sinirlt veri kiimelerinde daha yiiksek sonuglar elde edilmesine

destek olmakta hem de egitim siiresini kisaltmaktadir.

Goriintli siniflandirmasi, transfer 6grenmenin en yaygin uygulama alanlarindan
biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle tibbi gériintiileme gibi simirli veri igeren
alanlarda transfer ogrenme biiyiik faydalar saglamaktadir. Transfer 6grenme, DR
simiflandirmasinda da genellikle kisitl miktarda etiketli veriye sahip olunmasi nedeniyle
siniflandirma performansini artirmak icin etkili bir yontemdir. Transfer 6grenme DR
siniflandirmasinda yalnizca sinirli veri kiimesi ile verimli sonuglar elde edilmesine
yardimci olmakla kalmamakta, ayn1 zamanda modelin egitim siiresinin kisalmasini ve

genelleme yeteneginin artmasini da saglamaktadir.
3.7.1. Transfer 6grenme yontemleri
Transfer 6grenme yontemleri genel olarak iki ana baglik altinda incelenmektedir:

o Ogzellik Cikarma: Bu yéntemde, genellikle ImageNet gibi biiyiik veri kiimelerine
benzer genis bir veri kiimesi lizerinde dnceden egitilmis bir modelin alt katmanlar1
sabitlenmekte ve yalnizca siniflandirma katmanlari yeniden egitilmektedir. Bu
yaklagim modelin 6nceden 6grendigi genel 6zellikleri kullanarak istenilen géreve
adaptasyon saglamaktadir. Ozellik ¢ikarma ydntemiyle birlikte, gorsel

ozelliklerin 6n plana ¢iktig1 DR gibi tibbi goriintii analizlerinde basarili sonuglar
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elde edilmektedir (Kermany ve dig., 2018). Ozellik ¢ikarma y&ntemi sinirlt veri
kiimesine sahip alanlarda kullanildiginda modelin genelleme yetenegini de
artirmaktadir.

Ince Ayar Yapma: Bu yaklasimda, 6nceden egitilmis modelin tiim katmanlar
yeniden egitilebilmekte veya gerekli katmanlar yeniden egitime tabi
tutulabilmektedir. Model, ince ayar yapma islemi sirasinda daha 6nce 6grenilmis
genel Ozellikler korunurken yeni veri kiimesine uyum saglamaktadir. Ince ayar

yapma, istenilen gorevde performansin iyilestirilmesini saglamaktadir.

3.7.2.Transfer 6grenmenin avantajlari

Transfer ogrenmenin DR gibi tibbi goriintii smiflandirma problemlerindeki

avantajlar1 asagida belirtilmektedir:

Veri Yetersizligi Problemi: Derin 6grenme modelleri genellikle biiylik miktarda
etiketlenmis veriye ihtiyag duymakta ancak tibbi goriintiileme alaninda veri elde
etmek zor olabilmektedir. Transfer 6grenme, Onceden egitilmis modelleri
kullanarak bu problemi agsmaktadir (Shin ve dig., 2016). Daha kiigiik veri kiimeleri
tizerinde dahi yiiksek performans elde edilebilmektedir.

Hesaplama Maliyetlerinin Azaltilmasi: Bir derin 6grenme modelini sifirdan
egitmek hem zaman almakta hem de yiiksek hesaplama maliyetlerine neden
olmaktadir. Transfer 6grenme sayesinde onceden egitilen bir modelin yeniden
kullanilmas1 bu maliyetleri biiyiik 6l¢iide azaltmaktadir. Ornegin, Gulshan ve
arkadaslarinin ¢alismasinda biiyiik ¢apta egitilmis bir derin 6grenme modeli DR
siniflandirmasinda yeniden kullanilarak ytiksek basariya ulagildigi goriilmektedir
(Gulshan ve dig., 2016).

Genelleme Yeteneginin Artmasi: Transfer 6grenme, modelin daha dnce biiyiik bir
veri kiimesi ilizerinde egitilmesi nedeniyle genelleme yetenegini artirmaktadir.
Kermany ve arkadaslarinin ¢alismasinda retinal goriintiilere sahip bir veri seti
kullanilarak ve transfer 6grenme yontemi uygulanarak hastalik tespiti i¢in yliksek

dogruluk oranlarina ulasildig: gériilmektedir (Kermany ve dig., 2018).
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3.7.3.Transfer 6grenme yaklasimlari

3.7.3.1.EfficientNet

EfficientNet, glinimiizde derin 6grenme modellerinin en verimli ve performansl
mimarilerinden biri olarak kabul edilmektedir. Google Brain arastirmacilari tarafindan
gelistirilen EfficientNet, klasik KSA boyutlandirma sorununu ¢6zmeye odaklanmakta ve
bu mimarinin 6lgeklenebilirligini gelistirmektedir. Model belirli bir hesaplama biitgesi
icinde miimkiin olan en yiliksek dogrulugu elde etmek amaciyla genislik, derinlik ve

¢ozintrlik gibi ti¢ temel parametrenin dengeli bir sekilde 6lgeklenmesini saglamaktadir.

EfficientNet’in gelisim Siireci

EfficientNet, 6ncesinde kullanilan geleneksel model 6lgekleme yontemlerine bir
alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Cogu derin 6grenme modeli, modelin performansini
artirmak amaciyla ya derinligini (katman sayisini) ya da genisligini (her katmandaki
ndron sayisini) artirmaktadir ancak bu yontemler genellikle ya performansin belirli bir
noktadan sonra artmasmi durdurmakta ya da asir1 hesaplama maliyetine neden
olmaktadir. EfficientNet, Bilesik Olgeklendirme (Compound Scaling) adi verilen bir
yontemle genislik, derinlik ve ¢oziiniirliigli ayn1 anda dengeli bir sekilde artirarak daha

verimli bir model olusturmay1 basarmaktadir (Tan ve Le, 2019).

EfficientNet’in temel yapi tagi olan EfficientNetBO modeli, Sinirsel Mimari
Arama (Neural Architecture Search (NAS)) adli otomatik bir yontemle tasarlanmis olup
daha ileri versiyonlar (B1-B7), bu temel modelin 6lgeklendirilmesi ile elde edilmektedir.

EfficientNet mimarisi katmanlari

EfficientNet, temel olarak MobileNetV2'de kullanilan ‘Inverted Residual Blocks’ ve
MnasNet'teki ‘Squeeze and Excitation’ bloklarin1 kullanmaktadir. Bu bloklar,

EfficientNet'in hesaplama verimliligini ve dogrulugunu artiran 6nemli bilesenlerdir.

e Giris Katmani: EfficientNet mimarisi diger geleneksel KSA modellerinde oldugu
gibi bir giris katmami ile baglamaktadir. Giris katmaninda 456x456

¢ozlniirliigiinde bir RGB goriintii islenmektedir. Genellikle 3x3 boyutunda
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konvoliisyonel filtreler ve batch normalization kullanilmaktadir. Bu katman,
goriintliideki diislik seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir.

e MBConv Bloklar1 (Mobile Inverted Bottleneck Convolution): EfficientNet'in en
onemli bilesenlerinden biri olan MBConv bloklar1 verimli hesaplama yapist ile
bilinmektedir. Bu bloklar dar (sikistirilmis) bir bilgi yolu kullanarak hem genis
hem de dar aglar arasinda bilgi akis1 saglamaktadir. MBConv bloklari, iki temel

bilesenden olusmaktadir:

o Depthwise Separable Convolutions: Konvoliisyon islemi her bir kanal i¢in
ayr1 ayr1 uygulanmakta ve bu durum da hesaplama maliyetini diisiiriirken
performansi artirmaktadir (Howard ve dig., 2017).

o Squeeze and Excitation (SE) Bloklari: Bu bloklar her kanalin énem
derecesini belirleyerek kanal bazinda dikkat mekanizmasi uygulamakta ve
modelin énemli 6zellikleri daha iyi 6grenmesini saglamaktadir (Hu ve

dig., 2018).

e Bilesik Olgeklendirme (Compound Scaling): EfficientNet’in yenilik¢i yaklagimi
olan Bilesik Olgeklendirme, modelin boyutlandiriimasinda ii¢ temel parametrenin

dengeli bir sekilde 6l¢eklenmesini saglamaktadir:

o Genisglik: Modelin katmanlarmin genisligi yani her bir katmandaki filtre
sayis1 artirilmaktadir.

o Derinlik: Modelin katman sayis1 artirtlmaktadir.

o Cozinirlik: Giris goriintiilerinin boyutu biiyiitiillerek daha fazla ayrintinin

modele sunulmasi saglanmaktadir (Tan ve Le, 2019).

e Smiflandirict Katman: Son katmanlar, genellikle tam bagli katmanlardan ve
softmax aktivasyon fonksiyonundan olugmaktadir. Bu katmanlar modelin

O0grenmis oldugu 6zelliklere dayanarak son tahminleri yapmaktadir.
EfficientNet’in avantajlari

EfficientNet mimarisinin en biiylik avantaji kisith kaynaklarla yiiksek dogruluk

sunabilmesidir. EfficientNet, ImageNet veri setinde oldukca basarili sonuglar elde
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etmekle birlikte geleneksel modellerle karsilastirildiginda ¢ok daha az hesaplama
maliyeti ile yiiksek dogruluk saglamaktadir (Tan ve Le, 2019).

e Yiksek Verimlilik: EfficientNet, ayni dogruluk seviyesini saglarken diger
mimarilere gore daha diisiik hesaplama giicli kullanmaktadir.

« Olgeklenebilirlik: Bilesik Olgeklendirme yaklasimi sayesinde model hem kiiciik
hem de biiylik veri setlerine gore kolayca uyarlanabilmektedir.

o Daha Az Parametre: Diger derin 6grenme mimarilerine kiyasla daha az parametre

ile daha yiiksek dogruluk oranlari elde edilebilmektedir.

EfficientNet’in sagladigi bu avantajlar 6zellikle tibbi goriintii siniflandirmast gibi

biiylik veri kiimelerine sahip olmayan alanlarda biiylik 6nem tagimaktadir.
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Sekil 3.14. EfficientNet-BO Temel Ag Yapist Blok Gosterimi (Kaynak:
https://ayyucekizrak.medium.com/, erisim tarihi: 9 Eyliil 2024)
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Sekil 3.15. Transfer Ogrenme Yaklagimlari Performansi
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3.7.3.2.VGGNet

VGGNet mimarisi, derin 6grenme mimarileri arasinda goriintii siniflandirma ve
diger bilgisayarla gorii uygulamalarinda kullanilan popiiler bir KSA’ dir. 2014 yilinda
Oxford Universitesi'nden Simonyan ve Zisserman tarafindan énerilen VGGNet mimarisi,
daha derin aglar olusturarak gorsel tanima dogrulugunu artirmayr amaglamaktadir
(Simonyan ve Zisserman, 2014). Bu mimari, ¢ok sayida kii¢iik 3x3 konvoliisyon filtresi
kullanarak derinligi artirirken ayn1 zamanda hesaplama maliyetlerini dengelemesiyle 6ne

cikmaktadir.
VGGNet’in yapisi

VGGNet’in en belirgin 6zelliklerinden biri, ag1 olusturan katmanlarin oldukga
diizenli bir sekilde sirayla yerlestirilmesidir. Ozellikle daha derin katmanlar ve kiiciik
boyutlu filtrelerle hesaplama yiikii disiiriiliirken, daha yiiksek seviyeli 6zellikler
ogrenilebilmektedir. VGGNet mimarisi, her bir katmanda ayni filtre boyutlarini
kullanarak daha tutarli bir yapiya sahip olmakla birlikte farkli derinliklerdeki versiyonlari
VGG16 ve VGG19 olarak adlandirilmaktadir. Bu isimler, agdaki toplam katman sayisini

belirtmektedir.
VGGNet’in temel mimarisi asagidaki katmanlardan olugsmaktadar:

e Giris Katmani: Giris katmaninda 224x224 c¢oziiniirliigiinde bir RGB goriintii
islenmektedir. Bu boyut modelin kabul edebilecegi sabit bir ¢oziiniirliiktiir.
Gortintii  verisi, piksellerin normalize edilmesiyle modele sunulmaktadir.
VGGNet' in basarisi igin giris goriintiilerinin sabit bir ¢éziliniirliige sahip olmasi
onemli bir rol oynamaktadir.

e Konvoliisyonel Katmanlar: VGGNet’ in en ayirt edici 6zelliklerinden biri her bir
konvoliisyon katmaninda 3x3 boyutunda kiiciik filtreler kullanilmasidir. Kiigiik
filtrelerin kullanimi agin daha fazla sayida katmana sahip olmasina olanak
tamimakla birlikte ayni zamanda her katmanda daha karmasik Ozelliklerin
ogrenilmesine olanak saglamaktadir. ilk katmanlarda diisiik seviyeli &zellikler
Ogrenilirken daha derin katmanlarda daha soyut ve yiiksek seviyeli 6zellikler

ogrenilmektedir (Simonyan ve Zisserman, 2014). VGGNet’ teki konvoliisyonel
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katmanlar her bir katmandan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanarak,
modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglamaktadir.

Havuzlama Katmanlari: VGGNet, konvoliisyonel katmanlarin ardindan boyut
kiigliltme amaciyla 2x2 boyutunda maksimum havuzlama islemi uygulamaktadir.
Bu islem, agin boyutunu ve hesaplama maliyetini azaltmakla birlikte ayni
zamanda 6nemli 6zelliklerin korunmasini saglamaktadir. Maksimum havuzlama,
goriintiideki en belirgin 6zellikleri segmekte ve uzaysal boyutlar kiiciilterek agin
derin katmanlarda daha yiiksek seviyeli bilgileri islemesini saglamaktadir (He ve
dig., 2016).

Tam Baglantili Katmanlar: VGGNet’ in son asamasinda yer alan tam baglantili
katmanlar, daha 6nceki katmanlardan 6grenilen 6zellikleri bir siniflandiriciya
yonlendirmektedir. VGG16 ve VGG19 mimarilerinde {i¢ adet tam baglantili
katman bulunmaktadir. Bu katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmakta ve son smiflandirici katmaninda softmax fonksiyonu uygulanarak
smiflandirma yapilmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

Cikis Katmani: VGGNet mimarisi genellikle ImageNet veri seti ile egitildigi i¢in
1000 farkli sinift tanimak tlizere yapilandirilmistir. Cikis katmaninda her sinif i¢in
olasilik tahminleri yapilmakta ve bu tahminler softmax fonksiyonu ile normalize
edilmektedir. Cikis katmani gorsel tanima gorevlerinde en yiiksek olasiliga sahip

sinifi tahmin etmektedir.

VGG16 ve VGG19 mimarileri

VGGNet’in iki farkli versiyonu olan VGG16 ve VGGI19, derinlik agisindan

farklilik gostermektedir. VGG16 mimarisinde toplam 16 katman bulunurken, VGG19

mimarisi 19 katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlarin biiytlik bir kism1 konvoliisyonel

katmanlardan olusmakta, aralarindaki fark yalnizca derinlik ve eklenen konvoliisyonel

katman sayis1 olmaktadir.

VGG16:

13 konvoliisyonel katman
3 tam baglantili katman

Toplam 16 katman
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28 x 28 x 512
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7x7x512
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1x1x4096 1x1x1000

(=) konvoliisyon + ReLU
—{ maksimum havuzlama
' tam bagh katman +ReLU
| softmax Aktivasyon fonk.

Sekil 3.16. VGG 16 Mimarisi (Orijinal goriintii tizerinde diizenleme yapilmis hali (Uyarlanmstir:

Varshney, 2024))

VGG19:

e 16 konvoliisyonel katman
e 3 tam baglantili katman

e Toplam 19 katman

2 IMaksimum
avuzlam
|Maksimum|
“|H { -
/ am Maksimum

Havuzlam

Derinlik = 512

Derinlik = 256 kil

3x3 conv Conva_2

Derinlik = 128 Conv3_1 Convd 3

— 3x3 conv Conv3_2 Convd 4

Derinlik = 64 Conv2_1 Conv3_3 =
3x3 conv Conv2_2 Conv3_4

Convl_1
Convl_2

Sekil 3.17. VGG 19 Mimarisi (Ozcelik ve Altan, 2021)

Maksimum
Havuzlam

Maksimum
Havuzlam

Derninlik = 512
3x3 conv
Convs_1
Convs_2
Convs_3
Convs_4

f ]

Cikis
Boyut = 1000

FC1-FC2
Boyut = 4096
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VGGNet’in avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar::

e Derinlik: Daha fazla sayida konvoliisyonel katman sayesinde ag, daha soyut
ozellikleri 6grenebilmekte ve bu da siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir.

o Basitlik: VGGNet’in mimarisi, belirli yap1 taglarinin tekrari ile oldukga diizenlidir
ve bu da mimarinin anlagilmasini ve uygulanmasini kolaylastirmaktadir

(Simonyan ve Zisserman, 2014).
Dezavantajlari:

e Yiiksek Hesaplama Maliyeti: VGGNet’in derin yapisi ve ¢ok sayida parametre
icermesi hesaplama maliyetini artirmaktadir. VGG16 ve VGG19 modelleri,
biliylik veri kiimeleri lizerinde egitilirken cok fazla bellek ve islem giici
gerektirmektedir.

o Agir Model: VGGNet modelleri, 6zellikle mobil cihazlar ve gomiilii sistemlerde
kullanildiginda ¢ok agirdir ve bu da pratik uygulamalarda bazi kisitlamalara neden
olmaktadir (He ve dig., 2016).

3.8.Veri Setleri

Tez ¢alismasinda, Asia Pasific Tele-Ophthalmology Society (APTOS) ve Diabetic
Retinopathy (resized) olmak tizere iki adet veri seti tizerinde ¢alisilmigtir. Veri setlerinin
her ikisinin de %70’ i egitim icin %30 u test i¢in ayrilmistir. I1k veri seti icin 3662 veriden
2563 veri egitim igin, 1099 veri test i¢in ayrilmustir. Ikinci veri seti igin 35126 veriden
24588 veri egitim i¢in 10538 veri test i¢in ayrilmistir. Ayrica, verilerin bdliinmesi
sirasinda ‘shuffle = True’ parametresi kullanilmaktadir. Bu parametrenin kullanilmasi,
veri setinin sirali ya da sistematik bir yapiya sahip olmasindan kaynaklanabilecek
Onyargilar1 6nlemektedir. Shuffle islemi, verilerin rastgele karistirilmasini saglayarak
egitim ve test gruplarinin smiflar agisindan olabildigince benzer bir dagilima sahip
olmasimi garanti etmektedir. Bu durum ozellikle siniflar arasinda dengesizlik varsa
modelin her iki alt grupta da performansinin adil bir sekilde dl¢iilmesini saglamaktadir.
Veri setinin %70 egitim ve %30 test olarak boliinmesi makine 6grenmesi ve derin

o0grenme calismalarinda yaygin olarak kullanilan bir yontem olmaktadir ve bu oran
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genellikle modelin performansini degerlendirmek i¢in iyi bir denge saglamaktadir. Egitim
verisi, modelin O0grenme siirecinde kullanilarak temel yapiyr ve veri ozelliklerini
anlamasina olanak tanirken, test verisi ise modelin egitilmemis yeni veriler tizerinde nasil
performans gosterdigini 6lgmek i¢in ayrilmaktadir. %70 egitim ve %30 test orani veri
setinin boyutu sinirliysa, asir1 6grenmeyi Onleme ve genelleme yetenegini test etme
acisindan dengeli bir yaklasim olarak kabul edilmektedir ancak bu oran, veri setinin
blyiikliigline, problem tiirine ve modelin karmasikligima baglhi  olarak

ayarlanabilmektedir.

3.8.1.Asia Pasific Tele-Ophthalmology Society (APTOS) veri seti

Fundus goriintiilerinden olusan veri seti, Hindistan” da birgok katilimcidan elde
edilen verilerle olusturulmustur. Hindistan’daki Aravind Go6z Hastanesi ¢alisanlari
tarafindan fundus fotografciligi kullanilarak g¢esitli goriintiileme kosullar1 altinda birden
fazla klinikten toplanan toplam 3662 retina goriintiisiinden olusmaktadir. Veri setinde
.png formatinda yer alan retina goriintiilerinin ¢oziiniirligli 474 x 358 ile 3388 x 2588
piksel arasinda degismektedir.

Veriler;

0 — No DR (Saglikl)

1— Mild (Hafif Retinopati)

2— Moderate (Orta Retinopati)

3— Severe (Ciddi retinopati)

4— Proliferative Retinopati

Olmak tizere toplamda 5 siniftan olugmaktadir. Fundus goriintiilerinden olusan veri
setinde, 1805 adet “DR Yok”, 370 adet “Hafif NPDR”, 999 adet “Orta NPDR”, 193 adet
“Ciddi NPDR” ve 295 adet “PDR” sinifina ait retina goriintiileri yer almaktadir.
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HAFIF
RETINOPATI DR YOK

ORTA
RETINOPATI

CiDDi
RETINOPATI

PROLIFERATIF
RETINOPATI

Sekil 3.18. APTOS veri setinden DR evrelerine ait fundus goriintii 6rnekleri

3.8.2.Diabetic Retinopathy (resized) veri seti

Kaggle’da yaymlanan veri seti toplamda 35126 fundus goriintiisiinden
olusmaktadir. Veri setinde .jpeg formatinda yer alan retina goriintiilerinin ¢oztiniirligii
1024 x 1024 pikseldir.

Veriler;

0 — No DR (Saglikl1)

1— Mild (Hafif Retinopati)

2— Moderate (Orta Retinopati)

3— Severe (Ciddi retinopati)

4— Proliferative Retinopati

Olmak iizere toplamda 5 simiftan olusmaktadir. Fundus goriintiilerinden olusan veri
setinde, 25810 adet “DR Yok”, 2443 adet “Hafif NPDR”, 5292 adet “Orta NPDR”, 873
adet “Ciddi NPDR” ve 708 adet “PDR” sinifina ait retina goriintiileri yer almaktadir.
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ORTA HAFIF
RETINOPATI DR YOK

RETINOPATI

CiDDI
RETINOPATI

PROLIFERATIF
RETINOPATI

Sekil 3.19. Diabetic retinopathy (resized) veri setinden DR evrelerine ait fundus goriintii 6rnekleri

3.9.0n islem Yontemleri

On islem adimlarina baglamadan énce goriintiilerin gri seviyeye doniistiiriilmesi,
islem siirecini basitlestirmek ve daha verimli hale getirmek i¢in yaygin bir adim
olmaktadir. Renkli goriintiiler genellikle her piksel i¢in kirmizi, yesil ve mavi (RGB)
olmak tizere ii¢ kanal igerirken, gri seviye goriintiiler tek bir yogunluk degerine sahiptir.
Bu doniisiim, hesaplama maliyetini azaltirken ayn1 zamanda birgok goriintii isleme
algoritmasinin gri seviye lizerinde ¢alismak iizere tasarlanmis olmasi nedeniyle gerekli

olmaktadir.
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Sekil 3.20. Gri seviyeye doniistiiriilmiis fundus goriintiisii

3.9.1.Gaussian blur yontemi

Gaussian blur yontemi, goriintiideki yiiksek frekansli detaylari azaltarak daha
plrtizsiiz bir goriiniim elde edilmesini saglamaktadir. Bu yontem goriintiideki giirtiltiiyii
azaltmak ve modelin daha genel Ozellikleri yakalayabilmesine olanak tanimak icin
kullanilmaktadir. Bu yontemde her bir piksel komsu piksellerin agirlikli ortalamasi
alinarak yeniden hesaplanmakta ve bu agirliklar, bir Gauss dagilim fonksiyonu
kullanilarak belirlenmektedir. Bu yontemin DR siniflandirmasinda, optik disk ve kan

damarlar1 gibi dikkat dagitic1 detaylarin yaomusatilmasinda faydali oldugu goriilmektedir

(Gonzalez ve Woods, 2002).

Sekil 3.21. Gaussian blur yontemi uygulanmis fundus goriintiisii

3.9.2.Esikleme (Threshold) yontemi

Esikleme, goriintiideki belirli bir parlaklik seviyesinin altindaki pikselleri siyah,
belirli bir parlaklik seviyesinin iizerindekileri beyaz yaparak ikili bir goriintii

olusturmaktadir. Bu yontem, DR gibi hastaliklar1 siniflandirirken lezyonlar ve damarlar
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gibi belirgin yapilar1 ortaya ¢ikarmak icin yaygin olarak kullanilmaktadir (Otsu, 1979).
Ozellikle adaptif esikleme gibi yontemler, yerel kontrast farkliliklarna duyarli olup
goriintiintin farkli boliimlerinde her bolgeye uygun farkli esik degerleri kullanarak

goriintiiyti daha belirgin hale getirmektedir (Bradley ve Roth, 2007).

Sekil 3.22. Threshold yontemi uygulanmis fundus goriintiisii

3.9.3.Kontur yontemi

Kontur yontemi, bir goriintiideki nesnelerin kenarlarini ve sinirlarini belirlemek
amaciyla kullanilan bir tekniktir. Kontur, bir goriintiide ayn1 yogunluk degerine sahip
olan piksel gruplarinin sinir ¢izgisi olarak tanimlanmaktadir. Kontur yontemi, nesnelerin
sekillerini ve ana hatlarini1 ¢ikarmak i¢in siklikla kullanilan bir yontem olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

DR gibi tibbi goriintii analizlerinde kontur tespiti, retina ylizeyindeki lezyonlarin,
mikroanevrizmalarin ve kan damarlarmin smirlarinin - belirginlestirilmesi  i¢in
kullanilabilmektedir. Konturlar, kenar tespit algoritmalari ile birlikte kullanilarak
belirlenmekte ve ardindan kontur algoritmalari bu kenarlari takip ederek nesnenin ana

hatlarin1 ¢ikarmaktadir.

Kontur yontemi, goriintiideki giiriiltiiden etkilenmemesi i¢in Oncelikle Gaussian
blur gibi filtreleme yontemleri ile birlikte kullanilmaktadir. Bu sayede goriintiideki

giiriiltii azaltilmakta ve daha net konturlar elde edilmektedir.

Tez calismasinda kontur yontemi uygulanirken esikleme yapilan goriintii

kullanilarak fundus goriintiisiiniin  koordinatlar1  belirlenmistir. Bu  koordinatlar
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kullanilarak fundus seklinin disindaki siyah alanlar kirpilmigtir. Kirpma isleminin
ardindan goriintii, orijinal goriintiiyle ayn1 boyuta getirilmistir. Sonrasinda goriintii RGB’

ye cevrilerek egitim yapilmistir.

»p

Sekil 3.23. Kontur yontemi uygulanmis fundus goriintiisii

3.9.4. Kontrast Limitli Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) yontemi

CLAHE, goriintiideki kontrasti yerel olarak iyilestirmek i¢in kullanilan bir
histogram esitleme yontemidir. Geleneksel histogram esitleme, tiim goriintiiye tek bir
esitleme fonksiyonu uygulayarak genel kontrasti artirirken, CLAHE yoOntemi goriintiiyti
daha kiiclik bolgelere ayirarak her bir bolgenin kontrastim1 ayri ayri artirmaktadir.
Geleneksel histogram esitleme, gOriintiiniin  genel kontrastini artirmak igin
kullanilmaktadir ancak goriintiiniin parlak alanlarinda asir1 doygunlasmaya neden
olabilmekte ve bu da 6nemli detaylarin kaybolmasina yol agmaktadir. CLAHE, bu
sorunun oniine gegmek icin her bir bolgedeki kontrasti sinirlayarak bu asir1 doygunlugu
onlemektedir. Her bir bolgedeki histogram onceden belirlenen bir maksimum limit ile
sinirlandirilmakta  ve boylece yerel kontrast artirilirken asir1  doygunlagsma

engellenmektedir (Pizer ve dig., 1987; Zuiderveld, 1994).

DR gorintiileri genellikle diisiik kontrast icermekte ve kiigiik patolojik detaylarin
goriiniirligii sinirli olmaktadir. CLAHE yontemi, bu tiir tibbi goriintiilerde ince detaylarin
vurgulanmasi i¢in oldukca etkili olmaktadir. DR smiflandirmasinda, fundus
goriintiilerinin daha keskin ve detayli hale getirilmesi, tanisal dogrulugu artirmak icin
kritik bir rol oynamaktadir. Mikroanevrizmalar, kanamalar, eksiidalar ve diger patolojik
yapilarin belirgin hale getirilmesinde CLAHE'in uygulanmasi bu yapilar {izerindeki

diisiik kontrastin iyilestirilmesine yardimci olmaktadir. Fundus goriintiilerinde
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CLAHE’nin uygulanmasi ile retina yiizeyindeki kii¢iik damarlar, kanamalar ve lezyonlar
daha net bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Bu da modelin DR siniflandirmasi sirasinda daha

dogru ve giivenilir sonuglar tiretmesini saglamaktadir (Zuiderveld, 1994).

Sekil 3.24. CLAHE yontemi uygulanmis fundus goriintiisi

3.9.5.Median blur yontemi

Median blur, her bir pikselin degerini komsu piksellerin ortanca degeri ile
degistirerek goriintiideki giiriiltiiyli azaltan bir yontemdir. Gorilintiideki gliriiltiyli
azaltirken kenarlar1 koruyan bir filtredir. Gaussian blur'dan farkli olarak Median blur
kenarlar1 korumakta ve bu sayede goriintiideki detaylar kaybolmamaktadir. Ozellikle tuz
ve karabiber giiriiltiisiinlin yogun oldugu goriintillerde oldukg¢a etkilidir. DR
goriintiilerinde, retina ylizeyindeki damarlar ve mikroanevrizmalar gibi ince yapilarin
korunarak giiriiltiiniin azaltilmasi amaciyla kullanilabilmektedir (Huang ve dig., 1979).
Median blur, goriintiideki keskin yapilari koruyarak giiriiltiiyii azalttigi i¢in, fundus
goriintiilerinde siklikla tercih edilen bir yontemdir (Smith ve Brady, 1997).

Sekil 3.25. Median blur yontemi uygulanmis fundus goriintiisii
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Sekil 3.26’ da &n islem adimlar sirastyla gosterilmektedir. ilk adimda, orijinal
renkli goriintli gri seviyeye doniistiiriilmiis, ardindan Gaussian blur filtresi uygulanmis
daha sonra esikleme islemi gergeklestirilmis, kontur ¢ikarma islemi uygulanarak goriintii
kirpilmis ve RGB formatina déniistiiriilmiistiir. Ikinci 6n islem adiminda, CLAHE
yontemi kullanilmis ardindan median blur filtresi uygulanarak goriintiideki giiriiltii

azaltilmistir.

Sekil 3.27° de sirasiyla Gaussian blur, esikleme, kontur tespiti, CLAHE ve Median

blur yontemlerinin uygulanmis oldugu fundus goriintiisii 6rnekleri gosterilmektedir.

- . -

ik On islem Adim

Orijinal goriintii Gri seviye Gaussian blur Esikleme
goriintii uygulanmis uygulanmis
goriintii goriintii

nmpy wafs| uQ Yii

ikinci On islem Adimu

£

Median blur CLAHE uygulanmis Kontur uygulanms,
uygulanmis goriintii goriintii kirpilnus ve RGB’ ye
¢evrilmis goriintii

Sekil 3.26. Biitiin 6n islem adimlarinin tek tek uygulandigi fundus 6rnekleri
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Sekil 3.27. Sirastyla gaussian blur, esikleme, kontur tespiti, CLAHE ve median blur yéntemlerinin
uygulanmis oldugu fundus goriintiileri 6rnekleri
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, DR derecelerinin siniflandirilmasinda kullanilan iki farkli veri setine
uygulanan 6n islem teknikleri ve transfer 6grenme modellerinin performans sonuglari ele
alinmakta ve tartigilmaktadir. Cesitli 6n islem yontemlerinin ve transfer 6grenme tabanlt
modellerin siniflandirma dogruluguna etkisi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarhilik (recall) ve F1 skor gibi performans metrikleri iizerinden incelenmesine ek
olarak dogruluk ve kayip grafiklerinin incelenmesi yoluyla da analiz edilmektedir.
EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 modelleri ile yapilan testlerde farkli 6n islem ve veri
seti kombinasyonlarinin smiflandirma performansi iizerindeki etkisi

degerlendirilmektedir.
4.1 Kullanilan Performans Metrikleri

Derin 6grenme tabanli siniflandirma modelinin DR derecelerini ayirt etme
basarisini degerlendirmek icin kullanilan performans metrikleri iizerinde durulmaktadir.
Performans metrikleri, modelin hem genel dogrulugunu hem de farkli siniflarda
gosterdigi basarty1 6lgmeyi amaclamaktadir. Bu baglamda modelin basarisin1 analiz
etmek amaciyla dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor olmak tizere dort temel metrik
incelenmektedir. Bu metrikler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan standart performans kriterleridir (Sokolova

ve Lapalme, 2009).

4.1.1. Dogruluk

Dogruluk, tiim tahminlerin i¢inde dogru olanlarinin oranini ifade etmektedir. DR
siniflandirmasinda dogruluk metrigi, modelin tiim smiflar genelinde ne kadar dogru
sonuglar tirettigini gostermektedir. Dogruluk degeri her sinifa ait esit miktarda goriintii
varsa daha dogru sonuglar vermekte ancak siniflar arasinda dengesizlik varsa (6rnegin,
bir sinifin sahip oldugu goriintii sayist digerlerinden ¢ok daha fazla sayida ise) dogruluk
tek basina yeterli bir metrik olmamaktadir ¢iinkii model az goriilen siniflarda diisiik

performans gosterse bile dogruluk degeri yiiksek olabilmektedir.

I TP + TN (1)
OBTWUR = TP Y TN + FP + FN '
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4.1.2. Kesinlik

Kesinlik, modelin pozitif (hasta) olarak siniflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif (hasta) oldugunu gostermektedir. Kesinlik, yanlis pozitif
smiflandirmalarin 6nemli oldugu uygulamalarda kritik bir metriktir. Kesinlik metrigi, DR
teshisinde yanlis pozitiflerin gereksiz endiselere ve tedavilere yol acabilecegi

diistintildiigiinde modelin basarisini dnemli 6lgiide etkilemektedir.

Kesinlik = e (4.2)
esinlik = ———0 :

4.1.3.Duyarhhk

Duyarlilik, gergekte pozitif (hasta) olan 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde
pozitif (hasta) olarak siniflandirildigini gostermektedir. DR gibi kritik bir hastaligin
teshisinde duyarlilik 6nemlidir ¢iinkii bu metrik, hastaliga sahip bireylerin dogru bir
sekilde tanimlanmas1 gerektigini vurgulamaktadir. Yiiksek duyarlilik, modelin hastaligi

olan hastalar1 dogru bir sekilde tanimlayabildigini gostermektedir.

TP

TP +FN (4:3)

Duyarlilik =

4.1.4.F1 skor

F1 skor, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve modelin dengeli bir
performans gosterip gostermedigini degerlendirmektedir. Dengesiz veri kiimelerinde
(6rnegin, DR’ nin farkli dereceleri arasinda goriintii sayilarinda biiyiik farklar oldugunda),
F1 skor kullanigh bir metrik olarak 6ne ¢ikmaktadir ¢iinkii hem yanlis pozitifler hem de
yanlis negatifler goéz oniinde bulundurulmaktadir. F1 skor, siniflar arasinda dengesizlik
oldugunda dengeli bir performans 6l¢iimii saglamakta ve modelin genel basarisini daha
iyi yansitmaktadir. DR gibi 6nemli bir saglik durumunda yanlis teshislerden kaginmak

kadar dogru teshis koymak da biiylik 6nem tagimaktadir.
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F1 Sk ) Kesinlik * Duyarlilik 4.49)
= * .
or Kesinlik + Duyarlilik

TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) ve FN (False Negative)
kavramlari, siniflandirma problemlerinde modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan temel siniflandirma sonuglarini ifade etmektedir.

e TP (Gergek Pozitif)

Gergek pozitif, modelin bir 6rnegi dogru bir sekilde ‘pozitif (hasta)’ olarak siniflandirdigi
durumu ifade etmektedir. Ornegin, DR teshisinde model gercekten hastaligi olan bir
bireyi dogru bir sekilde ‘hasta’ olarak siniflandirmissa bu bir TP’ dir. TP degerinin yiiksek
olmasi modelin hastalig1 olan bireyleri dogru bir sekilde teshis etme kapasitesinin gii¢lii

oldugunu gostermektedir. Bu durum, yiiksek duyarlilik metrigi ile dogrudan iliskilidir.

e TN (Gergek Negatif)

Gergek negatif, modelin bir 6rnegi dogru bir sekilde ‘negatif (hasta degil)’ olarak
smiflandirdigi durumu ifade etmektedir. Yani, DR’ ye sahip olmayan bir bireyin dogru
bir sekilde ‘hasta degil” olarak siniflandiriimasidir. TN degerinin yiiksek olmasi1 modelin
gereksiz yere tedavi veya miidahaleden kaginma kapasitesini gostermektedir. Bu durum,

hastaliga sahip olmayan bireyleri dogru bir sekilde dislamada énemlidir.

e FP (Yanlis Pozitif)

Yanlis pozitif, modelin bir 6rnegi yanlis bir sekilde ‘pozitif (hasta)’ olarak siniflandirdig:
durumu ifade etmektedir. Bu durumda, birey aslinda DR’ ye sahip degilken model
tarafindan ‘hasta’ olarak siniflandirilmaktadir. Yanls pozitifler, gereksiz tedavi ve
endiseye neden olabileceginden saglik uygulamalarinda istenmeyen durumlardan
olmaktadir. FP sayisinin fazla olmasi, modelin gereksiz tedavi kararlarina yol
acabilecegini gostermekte ve bu durum Kesinlik metrigini disiirmektedir. Yiiksek FP,

modelin yanlhs alarmlar verdigi anlamina gelmektedir.

e FN (Yanlis Negatif)

Yanlis negatif, modelin bir 6rnegi yanlis bir sekilde ‘negatif (hasta degil)’ olarak
simiflandirdigi durumu ifade etmektedir. Bu durumda, birey aslinda DR’ ye sahipken
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model onu ‘hasta degil’ olarak smiflandirmaktadir. Yanlis negatifler, saglik
uygulamalarinda olduk¢a 6nemli hatalar olabilmektedir ¢iinkii hastaligin var oldugu
durumda tedavi uygulanmayabilmekte ve bu durun da ciddi sonuglara yol agabilmektedir.
FN sayisinin fazla olmasi, modelin hastaliga sahip olan bireyleri ka¢irdigi anlamina
gelmektedir ve bu durumda duyarlilik metrigi diisiik olmaktadir. Hastaligin
kagirilmasinin riskli oldugu saglik durumlarinda FN degerini diisiik tutmak cok

onemlidir.

4.2. Test Sonuclari

Tez calismas1 kapsaminda kullanilan her iki veri setinin de %70’ 1 egitim, %30’ u
test icin ayrilmistir. Egitim icin 6grenme orani 0,0001 olarak, adim sayis1 (epoch) 10 ve
batch size degeri 16 olarak belirlenmistir. Optimizasyon yontemi olarak Adam
kullanilmus ve kay1p fonksiyonu olarak ikili Capraz Entropi (Binary Cross Entropy) tercih
edilmistir. Bu hiper parametreler, modelin performansini optimize etmek ve asiri

O0grenmeyi en aza indirmek amaciyla deneme yanilma yoluyla secilmistir.

4.2.1. APTOS veri seti i¢cin sonuglar

Tez caligmasinda APTOS veri setine uygulanan bes farkli 6n islem yontemi ve ii¢
farkli transfer 6grenme modeli uygulanarak ortaya ¢ikan sonuclar incelenmektedir. On
islem yontemleri iki farkli adimda uygulanmaktadir. Veri setine ilk olarak Gaussian blur
yontemi, esikleme yontemi ve kontur tespiti yontemi uygulanmis (ilk 6n islem adimi) ve
egitilmis, ardindan ilk 6n islem adim1 uygulanmis goriintiilere ikinci 6n islem adiminda
CLAHE ve Median blur yontemleri uygulanmis (ikinci 6n islem adimi) ve egitilmistir.
On islemsiz sonuglar, Gaussian blur — esikleme — kontur tespiti y&ntemlerinin
uygulandigr sonuglar (ilk 6n islem adimi sonuglar1) ve son olarak ilk 6n islem adimi
uygulanmis goriintillere CLAHE — Median blur yontemlerinin uygulandigi sonuglar
(ikinci 6n islem adimi sonuclar1) EfficientNetBS, VGG16 ve VGG19 transfer 6grenme

modelleri de kullanilarak elde edilmektedir.

4.2.1.1. EfficientNetBS modeli sonuclar:

APTOS veri seti i¢in transfer 6grenme modellerinden EfficientNetB5 modeline

ait sonuglar ii¢ béliime ayrilmaktadir. Oncelikle herhangi bir 6n islem uygulanmadan elde



o1

edilen sonuglar, ardindan Gaussian blur — esikleme — Kontur tespiti 6n islemlerinin

uygulanip elde edilen sonuglar (ilk 6n islem adimi sonuglari) ve son olarak ilk 6n islem

adimi uygulanmig goriintiilere CLAHE ve Median blur 6n igslemlerinin uygulanip elde

edilen sonuglar (ikinci 6n islem adimi sonuglari) karsilastirilmaktadir.

0.98 4

0.96

0.94

0.92 1

0.90 1

e On islemsiz Sonuclar

Sekil 4.1’de APTOS wveri seti i¢in On islemsiz sonuglar transfer G&grenme
yontemlerinden EfficientNetB5 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki
degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir.

Model %96,09 dogruluk degerine sahiptir.

—— training accuracy —— training loss

= ftest accuracy

— test loss

0.20 1

0.15

Sekil 4.1. EfficientNetB5 modeli i¢in 6n islemsiz dogruluk ve kayip grafikleri

e i1k On islem Adimmin Sonuclar1 (Gaussian blur-Esikleme-Kontur tespiti)

Sekil 4.2°de APTOS veri seti i¢in ilk 6n islem adiminin sonuglar1 transfer 6grenme
yontemlerinden EfficientNetB5 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki
degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir.

Model %95,49 dogruluk degerine sahiptir.
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— training accuracy
— test accuracy
0.94
0.92 1
0.90 4
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= training accuracy

= test accuracy

0301

0.25 4

0.20 A

0.15 4

0104

= training loss

— test loss

0 2 4 6 8

Sekil 4.2. EfficientNetB5 modeli i¢in ilk 6n islem adimimin dogruluk ve kayip grafikleri

ikinci On Islem Adimmin Sonuclar1 (CLAHE-Median blur)

Sekil 4.3’ te APTOS veri seti i¢in ikinci 6n islem adiminin sonuglari transfer 6grenme

Model %93,63 dogruluk degerine sahiptir.

yontemlerinden EfficientNetB5 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki

degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir.

0.35 -

0.30 A

0.25 4

0.20 1

015

= training loss
—— test loss

0 2 4 6 8

Sekil 4.3. EfficientNetB5 modeli i¢in ikinci 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri
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Cizelge 4.1. APTOS veri seti i¢in EfficientNetB5 modeli performansi

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor

Model Adim (%) (%) %) %)
On Islemsiz 0,9609 0,9664 0,9402 0,9531
EfficientNetB5 ik On Islem Adimi 0,9549 0,9605 0,9316 0,9458
Ikinci On islem Adimi 0,9363 0,9782 0,8688 0,9202

4.2.1.2. VGG16 modeli sonuglari

APTOS veri seti icin transfer 6grenme modellerinden VGG16 modeline ait
sonuglar ii¢ boliime ayrilmaktadir. Oncelikle herhangi bir 6n islem uygulanmadan elde
edilen sonuglar, ardindan Gaussian blur — esikleme — kontur tespiti 6n islemlerinin
uygulanip elde edilen sonuglar (ilk 6n islem adim1 sonuglar1) ve son olarak ilk 6n islem
adimi1 uygulanmis goriintiilere CLAHE ve Median blur 6n islemlerinin uygulanip elde

edilen sonuglar (ikinci 6n islem adimi sonuglar1) karsilagtirilmaktadir.

e On islemsiz Sonuclar

Sekil 4.4’te APTOS wveri seti icin On islemsiz sonucglar transfer Ogrenme
yontemlerinden VGG16 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki degerler adim
sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir. Model %95,18

dogruluk degerine sahiptir.

—— training accuracy 0.30 + — training loss

0964 test accuracy test loss
0.25 1

095 4

0.94 4
0.20 4

0.93
0.15

0.92 4

0.91 1
0.10 1

0 2 a 6 8 0 2 4 6 8

Sekil 4.4. VGG16 modeli igin 6n iglemsiz dogruluk ve kayip grafikleri
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e flk On islem Adimmn Sonuclar (Gaussian blur-Esikleme-Kontur tespiti)

Sekil 4.5°’te APTOS veri seti i¢in ilk 6n islem adiminin sonuglar transfer 6grenme

yontemlerinden VGG16 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki degerler adim

sayisint, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir. Model %95,40

dogruluk degerine sahiptir.

— training accuracy
= test accuracy

0.25 1

0.20 4

0.10 4

— training loss

—— test loss

0 2 a 6 8

0 2 4 6

Sekil 4.5. VGG16 modeli igin ilk 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri

« Ikinci On islem Adimmin Sonuclar1 (CLAHE-Median blur)

Sekil 4.6°’da APTOS veri seti i¢in ikinci 6n islem adiminin sonuglari transfer 6grenme

yontemlerinden VGG16 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki degerler adim

sayisint, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir. Model %95,18

dogruluk degerine sahiptir.

— training accoracy
= test accuracy

0.20

0.25

0.20 1

015

c.10

= training loss

— test loss

0 2 4 6 8

0 2 4 -]

Sekil 4.6. VGG16 modeli i¢in ikinci 6n iglem adimmin dogruluk ve kayip grafikleri
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Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor

Model Adim (%) (%) (%) %)
On Islemsiz 0,9518 0,9379 0,9488 0,9433
VGG16 ik On Islem Adim 0,9540 0,9617 0,9281 0,9446
Ikinci On islem Adimi 0,9518 0,9594 0,9251 0,9419

4.2.1.3. VGG19 modeli sonuglari

APTOS veri seti icin transfer 6grenme modellerinden VGG19 modeline ait

sonuglar ii¢ boliime ayrilmaktadir. Oncelikle herhangi bir 6n islem uygulanmadan elde

edilen sonuglar, ardindan Gaussian blur — esikleme — kontur tespiti 6n islemlerinin

uygulanip elde edilen sonuglar (ilk 6n islem adimi sonuglar1) ve son olarak ilk 6n islem

adimi uygulanmig goriintiilere CLAHE ve Median blur 6n islemlerinin uygulanip elde

edilen sonugclar (ikinci 6n islem adimi sonuglari) karsilagtirilmaktadir.

e On islemsiz Sonuclar

Sekil 4.7’de APTOS wveri seti i¢in On islemsiz sonuglar transfer Ogrenme

yontemlerinden VGG19 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki degerler adim

sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir. Model %95,25

dogruluk degerine sahiptir.

—— training accuracy —— training loss
| — test accuracy — test loss
el 0.25 1
0.96 1
0.20 1
0.95 1
0.94 0.15
0.93 1
0.10 1
0.92 1
0'91 L T T T T
] 2 4 6 8 0 2 4 8

Sekil 4.7. VGG19 modeli igin 6n islemsiz dogruluk ve kayip grafikleri
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e ilk On islem Adimmin Sonu¢lar (Gaussian blur-Esikleme-Kontur tespiti)

Sekil 4.8’de APTOS veri seti i¢in ilk 6n islem adiminin sonuglari transfer 6grenme
yontemlerinden VGG19 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki degerler adim
sayisint, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir. Model %95,05

dogruluk degerine sahiptir.

0974 — training accuracy — training loss
’ —— test accuracy —— test loss
0.96 0.25
0.95
0.20 4
0.94
0.93
0.15 4
092
091 0.10
0.90
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

0.91 4

Sekil 4.8. VGG19 modeli igin ilk 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri

« Ikinci On Islem Adimmin Sonuclar1 (CLAHE-Median blur)

Sekil 4.9’da APTOS veri seti igin ikinci 6n islem adiminin sonuglari transfer 6grenme
yontemlerinden VGG19 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki degerler adim
sayisint, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir. Model %94,89

dogruluk degerine sahiptir.

| — training accoracy 0.30 - —— training loss

— test accuracy — test loss

0.25 1

0.15 4

o 2 a 6 8 0 2 M 6 M

Sekil 4.9. VGG19 modeli i¢in ikinci 6n iglem adiminim dogruluk ve kayip grafikleri
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Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor

Model Adim (%) (%) (%) %)
On Islemsiz 0,9525 0,9657 0,9204 0,9425
VGG19 ik On Islem Adim 0,9505 0,9580 0,9234 0,9403
Ikinci On islem Adimi 0,9489 0,9494 0,9286 0,9388

4.2.2. Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢cin sonuclar

Tez caligmasinda Diabetic Retinopathy (resized) veri setine uygulanan bes farkli
On islem yontemi ve {i¢ farkl transfer 6grenme modeli uygulanarak ortaya ¢ikan sonuglar
incelenmektedir. On islem yontemleri iki farkli adimda uygulanmaktadir. Veri setine ilk
olarak Gaussian blur yontemi, esikleme yontemi ve kontur tespiti yontemi uygulanmis
(ilk 6n islem adimi) ve egitilmis, ardindan ilk 6n islem adimi uygulanmis goriintiilere
ikinci 6n islem adiminda CLAHE ve Median blur yontemleri uygulanmis (ikinci 6n islem
adimi) ve egitilmistir. On islemsiz sonuglar, Gaussian blur — esikleme — kontur tespiti
yontemlerinin uygulandigi sonuglar (ilk 6n islem adimi sonuglar1) ve son olarak ilk 6n
islem adimi1 uygulanmis goriintiilere CLAHE — Median blur yontemlerinin uygulandigi
sonuglar (ikinci 6n islem adimi sonuglar1) EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 transfer

o0grenme modelleri de kullanilarak elde edilmektedir.

4.2.2.1. EfficientNetBS modeli sonuclari

Diabetic Retinopathy (resized) veri seti icin transfer 6grenme modellerinden
EfficientNetB5 modeline ait sonuglar ii¢ boliime ayrilmaktadir. Oncelikle herhangi bir 6n
islem uygulanmadan elde edilen sonuglar, ardindan Gaussian blur — esikleme — kontur
tespiti On islemlerinin uygulanip elde edilen sonuglar (ilk 6n islem adimi1 sonuglari) ve
son olarak ilk 6n islem adimi uygulanmis goriintilere CLAHE ve Median blur 6n
islemlerinin uygulanip elde edilen sonuglar (ikinci 6n islem adimi sonuglari)

karsilastirilmaktadir.



On islemsiz Sonuclar
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Sekil 4.10°da Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in On islemsiz sonuglar

transfer 6grenme yontemlerinden EfficientNetBS kullanilarak elde edilmektedir. X

eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini

gostermektedir. Model %87,95 dogruluk degerine sahiptir.

0.8975

0.8950

0.8925

0.8900

0.8875

0.8850

0.8825 1

0.8800 1

— training loss
/ —— test loss
/ ~ 030
0.29 1
0.28 1
0.27 1
= training accuracy 0.26 1
— test accuracy
0 2 a 5 8 0 2 ’ 6 8

Sekil 4.10. EfficientNetBS modeli igin 6n islemsiz dogruluk ve kayip grafikleri

flk On Islem Adiminin Sonuclar1 (Gaussian blur-Esikleme-Kontur tespiti)

Sekil 4.11°de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in ilk 6n islem adiminin

sonuglart transfer Ogrenme yontemlerinden EfficientNetBS kullanilarak elde

edilmektedir. X eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk

degerlerini gostermektedir. Model %87,77 dogruluk degerine sahiptir.

—— training accuracy
09004 festaccuracy
0.895% A /
0.890 1
0.885 1
0.880 1
0 > T - .

0.30 1

0.29 4

0.28 1

0.27 1

0.206

0.25 1

0.24 4

= training loss
— test loss

0 2 4 6 8

Sekil 4.11. EfficientNetB5 modeli i¢in ilk 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri
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o lIkinci On Islem Adimmn Sonuclar1 (CLAHE-Median blur)

Sekil 4.12°de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in ikinci 6n islem adiminin
sonuglar1 transfer Ogrenme yontemlerinden EfficientNetBS kullanilarak elde
edilmektedir. X eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk

degerlerini gostermektedir. Model %87,21 dogruluk degerine sahiptir.

—— training accuracy 0321 __ training loss

0.905 { — test accuracy —— test loss
0.30 1

0.9500 1

0895 - 0.28 1

0.890 1
0.26 1

0.883 4

0.880 1 0.24 1

0.B75 1
0.22 1

] 2 4 6 | 0 2 4 6 8

Sekil 4.12. EfficientNetB5 modeli i¢in ikinci 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri

Cizelge 4.4. Diabetic retinopathy (resized) veri seti i¢in EfficientNetB5 modeli performansi

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor

Model Adim (%) (%) (%) %)
On Islemsiz 0,8795 0,9106 0,6701 0,7720
EfficientNetB5 [k On Islem Adimi 0,8777 0,8952 0,6777 0,7714
Ikinci On islem Adimi 0,8721 0,8626 0,6899 0,7666

4.2.2.2. VGG16 modeli sonuclari

Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in transfer 6grenme modellerinden
VGG16 modeline ait sonuglar ii¢ boliime ayrilmaktadir. Oncelikle herhangi bir 6n islem
uygulanmadan elde edilen sonuglar, ardindan Gaussian blur — esikleme — kontur tespiti
On iglemlerinin uygulanip elde edilen sonuglar (ilk 6n islem adim1 sonuglari) ve son olarak
ilk 6n islem adimi uygulanmig goriintilere CLAHE ve Median blur 6n islemlerinin

uygulanip elde edilen sonuglar (ikinci 6n islem adimi sonuglari) karsilastirilmaktadir.
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Sekil 4.13’te Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in 6n islemsiz sonuglar transfer

ogrenme yontemlerinden VGG16 kullanilarak elde edilmektedir. X eksenindeki

degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini gostermektedir.

Model %89,72 dogruluk degerine sahiptir.

0.2875 —— training loss
0.697 1 —— test loss
0.2850
0.896 4 0.2825 4
0.2800 1
0.895 1
0.2775
0.894 0.2750 1
0.2725
0.893 1
0.2700
- training accuracy
0.892 — test accuracy 0.2675
2 4 6 8 0 2 4 6 8
Sekil 4.13. VGG16 modeli i¢in 6n islemsiz dogruluk ve kayip grafikleri
e 1lk On Islem Adiminin Sonugclar1 (Gaussian blur-Esikleme-Kontur tespiti)

Sekil 4.14°te Diabetic Retinopathy (resized) veri seti icin ilk 6n islem adiminin

sonuglari transfer 6grenme yontemlerinden VGG16 kullanilarak elde edilmektedir. X

eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini

gostermektedir. Model %89,54 dogruluk degerine sahiptir.
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Sekil 4.14. VGG16 modeli igin ilk 6n islem adimimin dogruluk ve kayip grafikleri
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o lIkinci On Islem Adimmin Sonuclar1 (CLAHE-Median blur)
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Sekil 4.15’te Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in ikinci 6n islem adiminin

sonuglari transfer 6grenme yontemlerinden VGG16 kullanilarak elde edilmektedir. X

eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini

gostermektedir. Model %89,54 dogruluk degerine sahiptir.

0.8955 1 —— training loss
g 0.282 1 — test loss
0.8950 4 0.280 1
0.278 1
0.8945 1
0.276 -
0.274 -
0.8940 1
0.272 1
0.8935 — training accuracy
) — test accuracy 0.270 1
° 2 4 6 8 0 2 4 8
Sekil 4.15. VGG16 modeli i¢in ikinci 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri
Cizelge 4.5. Diabetic retinopathy (resized) veri seti icin VGG16 modeli performansi
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor
Model Adim (%) (%) (%) %)
On islemsiz 0,8972 0,9999 0,6605 0,7955
VGG16 ik On Islem Adimi 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927
Ikinci On Islem Adimi 0,8954 1,0000 0,6558 0,7921

4.2.2.3. VGG19 modeli sonuglari

Diabetic Retinopathy (resized) veri seti icin transfer 6grenme modellerinden

VGG19 modeline ait sonuglar ii¢ boliime ayrilmaktadir. Oncelikle herhangi bir 6n islem

uygulanmadan elde edilen sonuglar, ardindan Gaussian blur — esikleme — kontur tespiti

On iglemlerinin uygulanip elde edilen sonuglar (ilk 6n islem adim1 sonuglari) ve son olarak

ilk 6n islem adimi uygulanmis goriintiilere CLAHE ve Median blur 6n islemlerinin

uygulanip elde edilen sonuglar (ikinci 6n islem adimi sonuglari) karsilastirilmaktadir.
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e On islemsiz Sonuclar

Sekil 4.16’da Diabetic Retinopathy (resized) veri seti i¢in On islemsiz sonuglar
transfer Ogrenme yoOntemlerinden VGGI19 kullanilarak elde edilmektedir. X
eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini

gostermektedir. Model %89,72 dogruluk degerine sahiptir.

0282 —— training loss
0.897 1 — test loss
0.280
0.896 0.278 1
0.276
0.895 4 0.274 4
0.272 4
0.894 4 0.270 1
/—v —— training accuracy 0.268 4
— test accuracy
0.893 1 : . . . . .
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Sekil 4.16. VGG19 modeli i¢in 6n islemsiz dogruluk ve kayip grafikleri

e 1lk On Islem Adiminin Sonuclar1 (Gaussian blur-Esikleme-Kontur tespiti)

Sekil 4.17°de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti icin ilk 6n islem adiminin
sonuglari transfer 6grenme yontemlerinden VGG19 kullanilarak elde edilmektedir. X
eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini

gostermektedir. Model %89,54 dogruluk degerine sahiptir.

0.8955 0.284 —— training loss
—— test loss
0.282
0.8950 1
0.280
0.8945 A 0.278 o
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Sekil 4.17. VGG19 modeli igin ilk 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri
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Sekil 4.18’de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti icin ikinci 6n islem adiminin

sonuglari transfer 6grenme yontemlerinden VGG19 kullanilarak elde edilmektedir. X

eksenindeki degerler adim sayisini, Y eksenindeki degerler dogruluk degerlerini

gostermektedir. Model %89,54 dogruluk degerine sahiptir.
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Sekil 4.18. VGG19 modeli i¢in ikinci 6n islem adiminin dogruluk ve kayip grafikleri
Cizelge 4.6. Diabetic retinopathy (resized) veri seti icin VGG19 modeli performansi
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor
Model Adim (%) (%) (%) %)

On islemsiz 0,8972 1,0000 0,6605 0,7955

VGG19 ik On Islem Adimi 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927

Ikinci On Islem Adimi 0,8954 1,0000 0,6559 0,7921

Cizelge 4.4, 4.5 ve 4.6’ da ikinci veri seti i¢in elde edilen sonuglarda, kesinlik

degerinin yliksek, duyarlilik degerinin ise diisiik oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum

modelin  pozitif 6rneklerin  (hasta

orneklerin)  bazilarim

tespit

edemedigini

gostermektedir. Bu tiir bir performans 6zellikle veri setindeki smif dengesizliginden

(saglikli 6rneklerin sayisinin hasta 6rneklerden ¢ok daha fazla olmasindan) kaynaklaniyor

olabilir. Ayrica egitim dogrulugunun diisiik, test dogrulugunun yiiksek olmasi, modelin

egitim sirasinda veriyi yeterince 6grenemedigini ya da egitim setindeki 6zelliklerin daha

karmagik ve giiriiltiilii olabilecegini gostermektedir.
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Cizelge 4.7. Veri setleri ve modeller i¢in 6n islem adimlariin performans metriklerine etkisi

Veri Seti Model Adim Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skor
(%) (%) (%) (%)

On Islemsiz 0,9609 0,9664 0,9402 0,9531

APTOS EfficientNetB5 Ik On Islem Adim1 0,9549 0,9605 0,9316 0,9458

Ikinci On Islem Adimu 0,9363 0,9782 0,8688 0,9202

On Islemsiz 0,9518 0,9379 0,9488 0,9433

APTOS VGG16 ilk On Islem Admu 0,9540 0,9617 0,9281 0,9446

Ikinci On Islem Adimu 0,9518 0,9594 0,9251 0,9419

On Islemsiz 0,9525 0,9657 0,9204 0,9425

APTOS VGG19 Ik On Islem Adinm 0,9505 0,9580 0,9234 0,9403

Ikinci On Islem Adimi 0,9489 0,9494 0,9286 0,9388

On Islemsiz 0,8795 0,9106 0,6701 0,7720

DR (resized) EfficientNetB5  Ilk On Islem Adimi 0,8777 0,8952 0,6777 0,7714

Ikinci On Islem Adim1 0,8721 0,8626 0,6899 0,7666

On Islemsiz 0,8972 0,9999 0,6605 0,7955

DR (resized) VGG16 ilk On Islem Admu 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927

Ikinci On Islem Adimu 0,8954 1,0000 0,6558 0,7921

On Islemsiz 0,8972 1,0000 0,6605 0,7955

DR (resized) VGG19 ilk On Islem Adim 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927

Ikinci On islem Adimi 0,8954 1,0000 0,6559 0,7921
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Cizelge 4.8. Literatiirde var olan sonuglarla tez sonuclarinin karsilastirilmasi

Ozellik/Metrik Ozgelik ve Altan, 2021  Pratt ve dig., 2016 Polater ve Isik, 2024 Tez Sonuglart

Model Tiiri KSA KSA KSA KSA
Veri Seti APTOS Kaggle Dataset APTOS APTOS
Transfer Ogrenme VGG19 - VGG16 EfficientNetB5
Dogruluk (%) 97.8 75 96 96
Precision (%) 97.6 - 96.1 96.6
Recall (%) 97.7 - 96.1 94
F1 Skor (%) 97.6 - 96.1 95.3

Cizelge 4.7° de, APTOS ve DR (resized) veri setleri lizerinde EfficientNetBS,
VGG16 ve VGG19 modelleriyle yapilan ¢alismanin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
skor degerleri karsilastirilmaktadir. Her model i¢in, 6n islem uygulanmamis sonuglar ve

iki farkli 6n islem adimi sonrasi elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 4.8’de, tez calismasinda elde edilen sonuglar literatiirdeki diger
calismalarla karsilastirilmaktadir. Ozgelik ve Altan (2021), Pratt ve digerleri (2016),

Polater ve Isik (2024) gibi calismalar, APTOS ve Kaggle veri setleri tizerinde ¢esitli
modeller kullanilarak gerceklestirilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Tez c¢alismasi kapsaminda, DR derecelerinin derin 0grenme tabanl
siiflandirilmasi siirecinde 6n islem yontemlerinin (Gaussian blur, esikleme, kontur
tespiti, CLAHE ve median blur) etkisini analiz etmek amaglanmaktadir. Arastirma
kapsaminda, EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 gibi transfer 68renme yontemleri
kullanilarak farkli 6n islem tekniklerinin model performanst {tizerindeki etkisi
incelenmektedir. Caligmada kullanilan iki farkli veri seti lizerinde yapilan test sonuglari,
farkli 6n islem adimlarinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor gibi metrikler
tizerindeki etkilerini ayrintili bir sekilde ortaya koymaktadir.

APTOS veri seti i¢in herhangi bir 6n islem uygulanmadan 6nceki dogruluk
oranlari, EfficientNetB5 (%96,09) ile en yiiksek performansi gosterirken, VGG16
(%95,18) en diisiik dogrulugu saglamaktadir. Ilk 6n islem adimi uygulandiginda
(Gaussian blur - esikleme - kontur tespiti) sadece VGG16 modelinde iyilesme
gdzlemlenmekte, diger modellerde minimal bir diisiis olmaktadir. Ikinci 6n islem adimi
uygulandiginda (CLAHE - Median blur), dogruluk oranlarinda genel bir disiis
gozlemlenmektedir.

Diabetic retinopathy (resized) veri seti igin herhangi bir 6n islem uygulanmadan
elde edilen dogruluk oranlari i¢ modelde de oldukga benzer olup %88 - %89 civarindadir.
Ik 6n islem adimi uygulandiginda (Gaussian blur - esikleme - kontur tespiti), tiim
modellerde dogruluk degerlerinde kiigiik diisiisler gozlemlenmekte, ikinci 6n islem adimi
uygulandiginda (CLAHE - Median blur) ise EfficientNetB5 modelinin dogruluk oraninda
yine kiiciik bir diisiis olurken VGG16 ve VGG19 modellerinde dogruluk degerlerinin aynm
kaldig1 gézlemlenmektedir.

APTQOS veri seti, genel olarak her model igin daha yiiksek dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skor degerleri saglamistir. Bu, APTOS veri setinin DR (resized) veri
setine gore daha temiz ve daha dengeli bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. DR
(resized) veri seti, 6zellikle duyarlilik degerlerinde diisiik performans gostermistir. Bu
durum, veri setindeki siniflarin dengesizligi veya daha karmagsik bir dagilima sahip
olmaszyla iligkilendirilebilir.

APTOS veri setinde, 6n islem yapilmayan durum genellikle en iyi sonuglar

vermektedir. EfficientNetB5 modeli, ham veride en yiiksek dogruluk ve F1 skorlarina
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ulagsmaktadir. Bu, on islemlerin bazi durumlarda modellerin 6grenme kapasitesini
siirlayabilecegini gostermektedir. DR (resized) veri setinde, 6n islem adimlarmin
performansta herhangi bir iyilesme saglamadigi goriilmektedir. Bu durum, bu modellerin
ham verideki detaylardan daha iyi faydalandigini, ancak 6n islemle birlikte bazi bilgilerin
kaybolabilecegini gdsterebilir.

On islem adimlari, veri seti ve model &zelliklerine baglh olarak farkli etkiler
gostermektedir. Bazi durumlarda on islemler bilgi kaybina neden olurken, bazi
durumlarda modellerin performansini artirmaktadir. APTOS veri setinde genellikle daha
yiiksek metrik degerlerine ulagilmis olmasi, bu veri setinin siniflandirma gorevleri i¢in
daha uygun oldugunu gostermektedir. Modellerin basarisi, yalnizca kullanilan veri seti
ile degil, ayn1 zamanda veri setinin dogasina uygun 6n islem adimlariyla da dogrudan
iliskili olmaktadir.

APTQOS veri setinde genel dogruluk ve F1 skorlar degerleri daha yiiksektir. Bu,
APTOS veri setinin DR (resized)’ ye gore daha temiz veya siniflandirma i¢in daha uygun
bir dagilima sahip oldugunu gosterebilir. DR veri setinde 6zellikle duyarlilik degerleri
(%66 - %69 araligi) oldukea diistiktiir. Bu, DR (resized) veri setinin dengesiz siniflar veya
zorlu simiflandirma 6rnekleri igerdigini gostermektedir.

Veri setlerinin goriintii ¢oziiniirliikleri APTOS veri seti i¢in 474 x 358 ile 3388 x
2588 arasinda degisirken, DR (resized) veri seti i¢in 1024 x 1024’ tiir. Transfer 6grenme
yaklasimlarinda kabul edilen giris goriintiisii boyutlar1 ise EfficientNetBS5 i¢in 456 x 456
itken VGG16 ve VGGI19 i¢in 224 x 224’ tiir. APTOS wveri setindeki goriintii
¢oOziiniirliiklerinin yiiksek bir aralikta degismesi, modellerin giris boyutlarina uyum
saglamak icin uygulanan yeniden boyutlandirma islemlerinde 6nemli bir bilgi kaybina
yol agabilmektedir. Ozellikle kiigiik boyutlu goriintiilerin yeniden boyutlandirilmasi
sirasinda detay kaybi, biiyiik boyutlu goriintiilerin ise asir1 sikistirma nedeniyle bilgi
kayb1 yasamas1 muhtemeldir. DR (resized) veri setinde goriintiilerin ¢ozintirliigl sabit
oldugu i¢in, yeniden boyutlandirma islemleri daha tutarl bir sekilde yapilabilir ancak bu
boyutun modellerin girig boyutlariyla uyumu da 6nemlidir. 1024 % 1024'ten 456 % 456'ya
boyut kii¢liltme sirasinda 6zellikle ince detaylarin kaybolmasi muhtemeldir. EfficientNet’
in bu detaylara bagimli 6grenme yapist performansin diismesine neden olabilir. Bu
durum, DR (resized) veri setindeki diisiik duyarlilik degerleriyle uyumludur. VGGNet’
teki daha kiigiikk giris boyutlari, DR (resized) veri setindeki yiiksek c¢oziintrliklii
goriintiilerin daha agresif bir sekilde yeniden boyutlandirilmasini gerektirir. Bu islem

sirasinda daha fazla bilgi kaybi yasanabilmektedir.
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APTOS veri seti igin, yiiksek ¢oziiniirliik cesitliligi, EfficientNetB5'in genis
¢ozinlirliik araligindaki avantajini1 ortaya cikarabilmektedir. VGG modelleri ise daha
kiiciik boyutlara indirgeme sirasinda daha fazla bilgi kayb1 yasayabilir, bu da 6zellikle
diisiik ¢oziinirliikli gorintiilerde EfficientNet'e goére daha diisiik performans
gostermelerine neden olabilmektedir.

DR veri seti igin, Sabit ¢oziiniirliik yeniden boyutlandirma islemlerinin daha tutarli
yapilmasini saglasa da, EfficientNetB5 ve VGG modelleri i¢in giris boyutlarina
indirgeme sirasinda 6nemli detaylarin kaybolmasi genel performansi diistirmektedir. Bu

durum, 6zellikle duyarlilik degerlerinde gozlemlenmektedir.

5.2 Oneriler

Transfer Ogrenme modellerinin katmanlarinin ince ayar yapilarak DR
siiflandirmasina daha uygun hale getirilmesi dnerilmektedir.

Tez caligmasinin sonuglari, klinik uygulamalar i¢in otomatik DR tarama
sistemlerinin gelistirilmesinde bir temel olarak kullanilabilir. Ozellikle yiiksek dogruluk
ve duyarlilik saglayan modeller erken tani siireclerinde kullanilabilir.

Derin 6grenme modellerinin yani sira hibrit yaklasimlar (6rnegin, geleneksel
goriintii isleme ile derin 6grenme kombinasyonu) aragtirilabilir.

Daha karmasik ve diisiik performans goOsteren veri setleri igin, sinif
dengesizliklerini gidermeye yonelik yontemler (6r. veri artirma veya SMOTE)
kullanilabilir.

Veri setlerinin 6zelliklerine gore 6zellestirilmis 6n islem adimlar kullanilabilir.
Ornegin, daha diisiik kontrastl goriintiiler igcin CLAHE y&ntemi etkili olabilirken, fazla
guriiltiili veri setlerinde blur tercih edilebilir.

Farkli veri setleri i¢in transfer 6grenme yontemlerinin performansi degisiklik
gosterebildiginden her yeni veri setinde performans analizi yapilmali ve en 1yi sonug
veren model secilmelidir.

Veri setlerinin 6zelliklerini anlamaya yonelik detayli analizler yapilabilir ve bu
analizler 1s181nda daha spesifik 6n islem adimlan gelistirilebilir.

Transfer 6grenme yontemleriyle birlikte hiper parametre optimizasyonu yapilmasi

performansi artirabilir.
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APTOS ve DR (resized) veri setleri iizerinde elde edilen sonuclar, gelecekteki
caligmalarda bu veri setlerinin 6zelliklerine 6zgii daha iyi ¢oziimler gelistirmek icin
referans alinabilir.

Tez ¢alismasi kapsaminda, DR siiflandirmasinda 6n islem yontemlerinin etkileri
ortaya konmaya ¢alisilmistir. Daha gelismis teknikler ve daha dengeli veri setleri ile bu

alandaki basar1 oranlarinin artirilabilecegi diisiiniilmektedir.
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