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Diyabetik retinopati (DR), diyabetin ciddi bir komplikasyonu olup tedavi edilmediği takdirde 

görme kaybına yol açabilen bir göz hastalığıdır. Erken teşhis ve doğru derecelendirme, etkili tedavi 

süreçleri için oldukça kritik bir öneme sahiptir. Bu bağlamda, derin öğrenme tabanlı sınıflandırma 

yöntemleri DR’nin tespitinde umut vadeden yaklaşımlar sunmaktadır ancak derin öğrenme modellerinin 

başarısı, kullanılan ön işlem yöntemlerine büyük ölçüde bağlıdır. Tez kapsamında, DR hastalığının farklı 

derecelerinin derin öğrenme tabanlı sınıflandırılmasında, çeşitli ön işlem yöntemlerinin etkileri 

incelenmektedir.  

Tez çalışması kapsamında, farklı ön işlem tekniklerinin (Gaussian blur, eşikleme, kontur tespiti, 

CLAHE ve median blur) sınıflandırma performansı üzerindeki etkileri analiz edilmektedir. Ön işlem 

yöntemleri iki farklı adımda uygulanmaktadır. Veri setine ilk olarak Gaussian blur yöntemi, eşikleme 

yöntemi ve kontur tespiti yöntemi uygulanmış (ilk ön işlem adımı) ve eğitilmiş, ardından ilk ön işlem adımı 

uygulanmış görüntülere ikinci ön işlem adımında CLAHE ve Median blur yöntemleri uygulanmış (ikinci 

ön işlem adımı) ve eğitilmiştir. EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 gibi transfer öğrenme tabanlı modeller 

kullanılmakta ve her birinin ön işlem adımlarından sonra elde edilen sonuçları karşılaştırılmaktadır. APTOS 

ve Diabetic Retinopathy (resized) olmak üzere iki farklı veri seti üzerinde gerçekleştirilen deneylerde, veri 

setlerine uygulanan ön işlem yöntemlerinin sınıflandırma doğruluğu, kesinlik, duyarlılık ve F1 skor gibi 

performans metrikleri üzerindeki etkileri değerlendirilmektedir. APTOS veri seti için transfer öğrenme 

yöntemlerinin herhangi bir ön işlem uygulanmadan önceki doğruluk (accuracy) oranı EfficientNetB5 

(%96,09), VGG16 (%95,18) ve VGG19 (%95,25) olarak; ilk ön işlem adımı uygulandıktan sonra (Gaussian 

blur – eşikleme – kontur tespiti) transfer öğrenme yöntemlerinin doğruluk oranı EfficientNetB5 (%95,49), 

VGG16 (%95,40) ve VGG19 (%95,05) olarak; ikinci ön işlem adımı uygulandıktan sonra (CLAHE – 

Median blur) transfer öğrenme yöntemlerinin doğruluk oranı EfficientNetB5 (%93,63), VGG16 (%95,18) 

ve VGG19 (%94,89) olarak elde edilmektedir. Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için transfer 

öğrenme yöntemlerinin herhangi bir ön işlem uygulanmadan önceki doğruluk oranı EfficientNetB5 

(%87,95), VGG16 (%89,72) ve VGG19 (%89,72) olarak; ilk ön işlem adımı uygulandıktan sonra (Gaussian 

blur – eşikleme – kontur tespiti) transfer öğrenme yöntemlerinin doğruluk  oranı EfficientNetB5 (%87,77), 

VGG16 (%89,54) ve VGG19 (%89,54) olarak; ikinci ön işlem adımı uygulandıktan sonra (CLAHE – 

Median blur) transfer öğrenme yöntemlerinin doğruluk oranı EfficientNetB5 (%87,21), VGG16 (%89,54) 

ve VGG19 (%89,54) olarak elde edilmektedir. Ayrıca, ön işlem yöntemlerinin modelin doğruluk ve kayıp 

eğrilerindeki rolü incelenmektedir. Sonuçlar, kullanılan ön işlem adımlarının model performansında kısmi 

iyileştirmeler sağladığını ancak sonuçların sınıflandırma doğruluğunu büyük ölçüde artırmadığını 
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göstermektedir. Bu bulgular, derin öğrenme tabanlı sınıflandırma süreçlerinde ön işlem yöntemlerinin her 

zaman belirgin bir performans artışı sağlamayabileceğini ancak görüntü kalitesini iyileştirme ve model 

stabilitesine katkı sunma açısından önemli olabileceğini göstermektedir. Çalışma, DR tanısında 

kullanılacak derin öğrenme modelleri için uygun ön işlem stratejilerinin belirlenmesine yönelik kapsamlı 

bir çerçeve sunmaktadır. Tez çalışması, DR tanısının daha hızlı ve güvenilir bir şekilde yapılabilmesi için 

derin öğrenme tabanlı çözümlerin geliştirilmesine katkı sağlamayı amaçlamaktadır. 

Anahtar Kelimeler: Derin Öğrenme, Diyabetik Retinopati, Evrişimli Sinir Ağları, Ön İşleme 

Transfer Öğrenme  
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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 
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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 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 viii 

ÖNSÖZ 

 

 

Tez çalışması, diyabetik retinopati hastalığının derecelerinin derin öğrenme 

tabanlı sınıflandırma yöntemleriyle analizi ve sınıflandırma öncesi kullanılan ön işlem 

tekniklerinin etkilerinin incelenmesine odaklanmaktadır. Diyabetik retinopati, diyabet 

hastalığının gözdeki damarları etkileyerek görme kaybına yol açabilen ciddi bir 

komplikasyon olup, erken teşhis edilmediğinde körlükle sonuçlanabilmektedir. Bu 

nedenle, diyabetik retinopatinin erken evrelerde tespit edilmesi, hastalığın yönetimi 

açısından büyük önem taşımaktadır. Bizzat kendim de tip-1 diyabetli bir birey olarak bu 

çalışmanın, diyabetik retinopati sınıflandırması alanındaki araştırmalara katkı sağlaması 

ve tıbbi görüntüleme alanındaki derin öğrenme uygulamalarının daha verimli hale 

getirilmesine yardımcı olmasını dilerim. 

 Tez çalışmasında araştırmanın yürütülmesi ve sonuçlanmasına kadar değerli 

yardım ve katkılarıyla beni yönlendiren ayrıca yüksek lisans eğitim hayatım boyunca 

yardımlarını esirgemeyen saygıdeğer danışman hocam Dr. Öğr. Üyesi Ali SAĞLAM’ a 

teşekkürlerimi sunarım. 

Her zaman yanımda olan ve beni bugünlere getiren annem ve babam; Necmiye ve 

Rauf ÖZTEKİN’ e teşekkürü bir borç bilirim. Ayrıca her zaman beni destekleyen sevgili 

eşim Adem Onur BAKTI’ ya teşekkür ederim. 
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1. GİRİŞ 

 

Yapay zeka (YZ), son yıllarda teknoloji dünyasının en hızlı gelişen ve dikkat 

çeken alanlarından biri haline gelmiştir. İlk olarak 1950'lerde Alan Turing'in "Computing 

Machinery and Intelligence" başlıklı makalesinde yapay zekanın temel prensipleri ortaya 

konmuş ve makinelerin düşünme yeteneği üzerine sorular sorulmuştur (Turing, 1950). 

YZ, matematiksel modelleme, algoritmalar ve bilgisayar bilimleri arasındaki etkileşimler 

aracılığıyla hızla ilerlemiş, makine öğrenmesi ve derin öğrenme teknikleri sayesinde 

önemli bir gelişim göstermiştir (LeCun ve diğ., 2015). 

YZ, bilgisayarların insan zekâsına özgü işlevleri taklit etme yeteneğini ifade eder 

ve makine öğrenmesi ile derin öğrenme gibi teknikleri içermektedir. Makine öğrenmesi, 

ham verilerden örüntüler oluşturarak bilgisayarların kendi bilgilerini elde edebilme 

kabiliyetidir. Derin öğrenme ise, makine öğrenmesinin bir alt dalı olarak yapay sinir 

ağları kullanarak verilerin derinlemesine analizini sağlamaktadır (Ünsal, 2024). 

Makine öğrenimi ve derin öğrenme alanındaki gelişmeler, büyük veri kümelerinin 

analiz edilmesi ve güçlü hesaplama kaynaklarının kullanılmasıyla mümkün olmuştur 

(Goodfellow ve diğ., 2016). Bu gelişmeler, sağlık, tüketici teknolojileri, finans ve 

otomotiv gibi çeşitli sektörlerde yapay zekanın uygulama alanlarını genişletmiştir. 

Örneğin, sağlık sektöründe yapay zeka tabanlı sistemler, hastalıkların erken tespit 

edilmesi ve kişiselleştirilmiş tedavi yöntemleri geliştirme potansiyeline sahiptir (Esteva 

ve diğ., 2019). Finans sektöründe ise algoritmalar, risk yönetimi ve yatırım stratejilerinin 

geliştirilmesine olanak tanımaktadır (Joulin ve diğ., 2016). 

YZ alanında en çok kullanılan iki teknoloji olan makine öğrenmesi ve derin 

öğrenme, günümüzde birçok sektörde köklü değişiklikler yaratmaktadır. Makine 

öğrenmesi, bilgisayarların deneyim yoluyla öğrenmesini sağlayan bir yöntem olarak, veri 

analizi ve modelleme süreçlerinde önemli bir rol oynamaktadır. 1950'lerde Alan 

Turing’in makinelerin öğrenmeleri hakkındaki düşüncelerinden bu yana, makine 

öğrenmesi birçok evrim geçirmiştir (Mitchell, 1997). 

Makine öğrenmesinin temel ilkelerinden biri, algoritmaların büyük veri kümeleri 

üzerinden öğrenme yeteneği kazanmasıdır. Bu süreç, veri ön işleme, model seçimi ve 

modelin değerlendirilmesi aşamalarını içermektedir. Özellikle destek vektör makineleri 

(SVM), karar ağaçları ve k-en yakın komşu (k-NN) gibi yöntemler, çeşitli uygulamalarda 

sıklıkla kullanılmaktadır (Cover ve Hart, 1967; Breiman ve diğ., 1986; Cortes ve Vapnik, 

1995). 
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Makine öğrenmesi, gerçek dünyadaki bilgilerle problemleri çözebilmeyi ve öznel 

kararlar verebilmeyi mümkün kılmaktadır. Derin öğrenme ise, makine öğrenmesinin bir 

alt kümesi olarak yapay sinir ağları modelleri kullanarak verilerin derinlemesine analizini 

ve karmaşık veri yapılarını öğrenmeyi hedeflemektedir (Akın ve Şahin, 2024). 

Derin öğrenme, makine öğrenmesinin bir alt kümesi olarak çok katmanlı yapay 

sinir ağları kullanarak verilerden yüksek düzeyde soyutlamalar öğrenen bir yapay zekâ 

tekniğidir. Bu yöntem görüntü işleme, ses tanıma ve doğal dil işleme gibi alanlarda üstün 

performans sergilemektedir. Ayrıca derin öğrenme, biyolojik sinir ağlarından ilham 

alarak birden fazla işlem katmanından oluşan hesaplama modellerinin, birden fazla 

soyutlama düzeyine sahip veri temsillerini öğrenmesine olanak tanımaktadır (Ünsal ve 

Karaoğlan Yılmaz, 2024). 

Derin öğrenmenin başarılı uygulamaları, çoğu zaman konvolüsyonel sinir ağları, 

tekrar eden sinir ağları ve uzun-kısa vadeli bellek ağları gibi spesifik ağ mimarilerini 

içermektedir. Bu mimariler, görüntü, ses ve metin verilerini işleme konusunda güçlü 

yetenekler sunmaktadır (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; LeCun ve diğ., 2015). Bu 

bağlamda, derin öğrenme tabanlı sistemler, özellikle yüksek doğruluk oranlarıyla DR 

sınıflandırmasında ve sağlık hizmetlerine erişimi artırmada oldukça önemli bir rol 

oynamaktadır (Quellec ve diğ., 2017; Kermany ve diğ., 2018). Özellikle retina 

görüntülerinin sınıflandırılması için derin öğrenme yöntemlerinin başarısı, DR’ nin erken 

tespit edilmesinde ve tedavi planlamasında umut verici sonuçlar ortaya koymaktadır 

(Ting ve diğ., 2017; Abramoff ve diğ., 2018). 

DR, diyabet hastalarının gözlerinde gelişebilen ve tedavi edilmediği takdirde 

körlüğe yol açabilen ciddi bir göz hastalığıdır. DR, retina damarlarının hasar görmesi ile 

karakterize ve dünya genelinde körlüğün önde gelen nedenlerinden biri olarak kabul edilir 

(Klein ve diğ., 2004). Genellikle kontrol edilmeyen diyabetin ilerleyen aşamalarında 

ortaya çıkan retinopati gözdeki damarlara zamanla zarar vermekte, kanamalar ve sıvı 

sızıntılarıyla birlikte retinanın hasar görmesine neden olmaktadır. Hastalığın erken 

teşhisi, görme kaybının önüne geçilmesi açısından büyük bir öneme sahiptir. Geleneksel 

yöntemler, göz muayenesi ve çeşitli retina görüntüleme teknikleri kullanılarak tanı 

konulmaktadır. Ancak bu yöntemler genellikle zaman isteyen ve uzmanlık gerektiren 

süreçlerdir (Aiello ve diğ., 1998). 

DR teşhisi genellikle göz muayenesi ve retina görüntüleme teknikleri kullanılarak 

yapılır. Fundus fotoğrafçılığı, optik koherens tomografi (OCT) ve fluorescein anjiyografi 

gibi yöntemler, retinadaki değişiklikleri ve hastalığın ilerleme seviyesini belirlemede 
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kritik rol oynar (Abramoff ve diğ., 2010). DR’ nin erken evrelerde teşhis edilmesi ve 

tedaviye başlanması hastalığın ilerlemesinin durdurulması adına kritik bir öneme sahip 

olmaktadır. Tedavi seçenekleri arasında lazer tedavisi, intravitreal enjeksiyonlar ve 

vitrektomi gibi cerrahi yöntemler bulunmaktadır. 

            DR, hafif non-proliferatif retinopati (NPDR), ilerlemiş NPDR ve proliferatif 

diyabetik retinopati (PDR) olmak üzere genellikle üç ana evrede sınıflandırılmaktadır. 

Hafif NPDR, retinada mikroskobik damar hasarlarıyla başlar, ancak belirgin semptomlar 

göstermez. İlerlemiş NPDR, daha fazla damar hasarını ve kanamalarını içermektedir. 

Proliferatif diyabetik retinopati ise yeni damarların oluşumuyla karakterizedir ve bu yeni 

damarlar zayıf ve anormal olup, kanamalara ve ciddi görme kaybına neden 

olabilmektedir. 

Son yıllarda, derin öğrenme algoritmalarının medikal görüntüleme alanında 

önemli ilerlemelere yol açtığı görülmektedir. Derin öğrenme, büyük veri kümesi üzerinde 

eğitilmiş yapay sinir ağları kullanarak görüntülerin otomatik olarak analiz edilmesini ve 

sınıflandırılmasını sağlamaktadır. Özellikle konvolüsyonel sinir ağları (KSA), retina 

görüntülerinin analizinde yüksek doğruluk ve güvenilirlik sunmaktadır (LeCun ve diğ., 

2015). Ancak, derin öğrenme tabanlı sistemlerin performansı, genellikle kullanılan veri 

ön işlem yöntemlerine bağlıdır (Hinton ve diğ., 2012). 

Ön işlem, ham görüntülerin daha anlamlı ve işlenebilir hale getirilmesi için 

uygulanan bir dizi tekniktir. Görüntü ön işlem yöntemleri arasında normalizasyon, 

boyutlandırma, gürültü azaltma, histogram eşitleme ve kontrast artırma gibi teknikler 

bulunmaktadır. Bu yöntemler, derin öğrenme modellerinin öğrenme süreçlerini 

iyileştirebilmekte ve daha yüksek sınıflandırma doğruluğu sağlayabilmektedir. 

Tez çalışmasında, DR derecelerinin derin öğrenme tabanlı sınıflandırılmasında 

farklı ön işlem yöntemlerinin etkilerinin incelenmesi amaçlanmaktadır. Çeşitli ön işlem 

tekniklerinin derin öğrenme modellerinin performansını nasıl etkilediği analiz 

edilmektedir. Çalışma, DR teşhisinde daha etkili ve güvenilir otomatik sistemlerin 

geliştirilmesine katkıda bulunmayı hedeflemektedir. 

Tez çalışması, 5 bölümden oluşmaktadır. İlk bölüm olan Giriş bölümünde, 

çalışmanın amacı ve önemi ortaya konularak DR sınıflandırmasının neden önemli bir alan 

olduğu ele alınmaktadır. Kaynak Araştırması başlıklı ikinci bölümde, literatürde DR 

sınıflandırmasında kullanılan mevcut yöntemler ve ön işlem aşamasında tercih edilen 

teknikler değerlendirilmektedir. Materyal ve Metot bölümünde ise, kullanılan veri setleri, 

derin öğrenme modeli, transfer öğrenme yöntemleri ve uygulanan ön işlem teknikleri 



 

 

4 

ayrıntılı olarak açıklanmakta, bu sürecin nedenleri ve uygulama aşamaları 

detaylandırılmaktadır. Dördüncü bölüm olan Araştırma Sonuçları ve Tartışma kısmında, 

ön işlem yöntemlerinin sınıflandırma performansına etkileri, test sonuçları ve performans 

metrikleri üzerinden tartışılarak sunulmaktadır. Son olarak, Sonuçlar ve Öneriler 

bölümünde çalışmanın elde ettiği bulgular özetlenmiş, bu bulguların DR 

sınıflandırmasına katkıları ve gelecekteki çalışmalar için öneriler yapılmaktadır. 
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2. KAYNAK ARAŞTIRMASI 

 

DR, diyabet hastalarında retina damarlarında hasar oluşması sonucu gelişen ve 

görme yeteneğinin kaybolmasına neden olabilen bir göz hastalığıdır. DR'nin erken teşhisi 

ve doğru derecelendirilmesi, tedavi sürecinin etkinliğini artırmak açısından hayati öneme 

sahiptir ancak, DR’nin çeşitli evrelerdeki semptomları farklılık gösterdiğinden, doğru ve 

hızlı tespit zorlayıcı olabilmektedir. Bu bağlamda, derin öğrenme tabanlı sınıflandırma 

yöntemleri, görüntü işleme ve yapay zeka yöntemleriyle desteklenerek DR tanısı ve 

sınıflandırması konusunda umut verici sonuçlar sunmaktadır (Gulshan ve diğ., 2016). Bu 

alandaki çalışmalarda, sınıflandırma performansını iyileştirmek amacıyla farklı ön işlem 

yöntemleri kullanılmaktadır. Tez çalışması kapsamında, DR sınıflandırmasında 

kullanılan ön işlem yöntemlerinin performansa olan etkisi incelenmektedir. Bu bölümde, 

DR alanında yapılan çalışmalara dayanarak ilgili literatüre dair bir değerlendirme 

sunulmaktadır. 

Shahin ve diğerleri yaptıkları çalışmada, fundus görüntülerini PDR’ ye sahip olan 

ve olmayan olarak ikili bir sınıflandırma yapmak için bir yaklaşım geliştirmişlerdir. 

Entropi ve homojenlik dâhil olmak üzere iki indeksin dışında retinal kan damarlarının 

sahip olduğu alan ve eksüdaların sahip olduğu alan gibi patolojik bulguları çıkarmak için 

morfolojik işlemeyi benimsemişlerdir. Çalışmada modelin performansını artırmak için 

düzenli filtre bulanıklaştırma algoritması kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlar, 

düzenlenmiş filtrenin fundus görüntülerinin geliştirilmesinde önemli bir rol oynadığını ve 

yüksek doğruluk değerlerine ulaşıldığını göstermektedir (Shahin ve diğ., 2012). 

Akram ve diğerleri, fundus görüntülerinde mikroanevrizmaları, kanamaları, sert 

eksüdaları, yumuşak eksüdaları veya venöz lümen düzensizliklerini tespit etmek için yeni 

bir hibrit sınıflandırıcı tekniği oluşturmuşlardır. Önerilen tekniğin performansını 

değerlendirmek ve sınıflandırma doğruluğunu geliştirmek için m-medoids ile Gauss 

karışım modeli birleştirilmiştir. Çalışmada sistemin performansını değerlendirmek için 

doğruluk, hassasiyet ve özgüllük metrikleri kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlara 

bakıldığında, hibrit sınıflandırıcının genel karmaşıklığının ve yürütme süresinin diğer 

sınıflandırıcılarla karşılaştırıldığında neredeyse aynı olduğunu, buna bağlı olarak 

doğruluktaki iyileşmenin hibrit sınıflandırıcı tarafından yapılan yürütme süresi üzerinde 

neredeyse hiçbir etkisinin olmadığını göstermektedir. Sonuçlar, önerilen sistemin 

patolojik bulguları yüksek doğruluk, hassasiyet ve özgüllük değerleri ile sınıflandırdığını 
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ve dolayısıyla önerilen sistemin patolojik bulguların erken tespiti için uygun hale 

getirildiğini göstermektedir (Akram ve diğ., 2013). 

Welikala ve diğerleri yaptıkları çalışmada, neovaskülarizasyonu tespit ederek 

proliferatif DR’yi sınıflandırmak için bir yaklaşım geliştirmişlerdir. Her bir özellik 

kümesi üzerinde nihai sınıflandırmayı yapmak için destek vektör makinesi kullanılmıştır. 

Önerilen yaklaşımın performansını değerlendirmek için 60 görüntüye sahip bir veri tabanı 

kullanılmıştır. Elde edilen sonuçların, %88’lik bir duyarlılık değerine ve %94’lük bir 

özgüllük değerine sahip olduğu görülmektedir (Welikala ve diğ., 2014).  

Zhang ve diğerleri, DR’yi tespit etmek için renkli fundus görüntüleri üzerinde 

eksüdaları tespit etmek için çalışma yapmışlardır. Bu çalışmanın performansını 

değerlendirmek için yeni bir klinik veri tabanı olan e-ophtha EX kullanılmıştır. Bu veri 

seti, kontur tespiti yöntemi uygulanmış eksüdaları içermektedir. Eksüdaları tespit etmek 

için önerilen yöntem, aynı hastanın başka zamanlardaki iki farklı muayenesi arasında 

hastalığın ne kadar ilerlediğinin belirlenmesi gibi karışık durumlar için geliştirilmiştir. 

Çalışmada segmentasyon yapılmış ve eksüdaları segmentlere ayırmak için rastgele orman 

algoritması kullanılmıştır. Çalışmanın sonuçlarına bakıldığında, yeni oluşturulan 

yöntemin önceki yöntemlerden daha iyi performans gösterdiğine ulaşılmakta ve 

geliştirilen yeni yöntemin test edilen tüm veri tabanlarında yüksek başarı sağladığı 

görülmektedir (Zhang ve diğ., 2014).  

Waheed ve diğerleri, gözdeki kan damarlarının segmentasyonu için ortam 

sınıflandırmasına dayalı hibrit özellik veri kümesi kullanan bir yöntem geliştirmişlerdir. 

Çalışmada sağlıklı kan damarlarını ve diyabet etkisiyle anormal biçimde oluşan sahte kan 

damarlarını ayırt etmek için yeni bir bölge tabanlı hibrit özellik seti kullanmışlardır. 

Çalışmada, lezyonların varlığında kan damarlarını doğru segmente etmek için 

geliştirilmiş iki yöntem önerilmiştir. Birinci yöntemde, en iyi seçilmiş özellikler 

kullanılarak her bölge doğru veya yanlış olarak sınıflandırılmıştır. İkinci yöntemde ise 

komşuluk bazlı bölge doldurma adı verilen bir algoritma önerilmiş, sınıflandırmadan 

bağımsız olarak iyileştirme ve segmentasyon öncesinde lezyon bölgesinin boyanması 

yoluyla lezyon etkisinin azaltılması amaçlanmıştır. Bu yöntem lezyonlardan kaynaklanan 

sahte damarları ortadan kaldırmak için kullanılmıştır. Elde edilen sonuçların %88’lik bir 

doğruluk değerine sahip olduğu görülmektedir (Waheed ve diğ., 2015).  

Gulshan ve diğerleri yaptıkları çalışmada, 1748 adet görüntüye sahip Messidor-2 

ve 9963 adet görüntüye sahip EyePACS-1 veri setini kullanarak DR sınıflandırması 

yapmışlardır. Çalışmada transfer öğrenme modellerinden Inception-V3 modelini 
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kullanmışlardır. Elde edilen sınıflandırma sonuçlarında yüksek duyarlılık ve özgüllüğe 

ulaşıldığı görülmektedir (Gulshan ve diğ., 2016).  

Pratt ve diğerleri yaptıkları çalışmada, Kaggle’da yer alan 80.000 adet DR 

görüntüsüne sahip EyePACS veri setini kullanarak DR’ yi sınıflandırmışlardır. Ayrıca 

DR derecelerini tespit etmek için KSA tabanlı bir model tasarlayarak beşli sınıflandırma 

gerçekleştirmişlerdir. Geliştirilen modelin DR’ ye sahip olmayan bir gözü öğrenmede 

başarılı olduğu fakat hafif, orta ve ciddi DR vakaları arasında ayrım yapmakta çok başarılı 

olmadığı görülmektedir. Modelin genellikle hafif ve orta DR sınıflarından gelen düşük 

hassasiyet nedeniyle DR'nin daha karmaşık yönlerinden bazılarını tespit etmek için 

yeterince derin özellikler öğrenmekte zorlandığı görülmektedir (Pratt ve diğ., 2016).  

Gargeya ve Leng, klasik makine öğrenmesi yöntemi ile derin konvolüsyonel sinir 

ağını birleştiren bir yaklaşım geliştirmişlerdir. Çalışmada, retina görüntüleri ön 

işlemlerden geçirilmiştir ve sağlıklı/hastalıklı ayrımını yapmak için bir karar ağacı 

sınıflandırıcısı kullanılmıştır. Eğitilen modelde 5 kat çapraz doğrulamada %94 gibi 

başarılı bir sonuç elde edildiği görülmektedir (Gargeya ve Leng, 2017). 

Gondal ve diğerleri, DR’nin tespiti için KSA modeli kullanan bir yaklaşım 

önermişlerdir. Eğitim için Kaggle’dan alınan EyePACS veri setini ve test için DiaretDB1 

veri setini kullanmışlardır. DR’yi teşhis etmeye katkı sağlamak için fundus görüntüleri 

üzerinde bir derin öğrenme yaklaşımı sunulmuştur. Sunulan yaklaşımda, sınıflandırma 

yapılmıştır. Sınıflandırmada yüksek doğruluk değerine ulaşıldığı ve  başarılı bir 

hassasiyet değeri elde edildiği görülmektedir (Gondal ve diğ., 2017). 

Yalçın ve diğerleri çalışmalarında, DR’nin erken teşhisine yönelik yapmış 

oldukları ikili sınıflandırmada derin öğrenme tabanlı bir yöntem önermişlerdir. Çalışmada 

DiaretDB, Stare, Messidor veri setlerinden elde ettikleri 500 tane sağlıklı ve diğer 500 

tanesi hastalıklı olmak üzere toplamda 1000 adet renkli fundus görüntüsü kullanmışlardır. 

Çalışmada derin öğrenme algoritmalarından KSA yöntemi tercih edilmiştir. Önerilen 

yaklaşımın %98,5 gibi yüksek bir sınıflandırma başarısına sahip olduğu görülmektedir 

(Yalçın ve diğ., 2018).  

Qummar ve diğerleri yaptıkları çalışmada, EyePACS veri setini kullanarak DR’ 

yi sınıflandırmışlardır. Çalışmada renkli fundus görüntüleri kullanılarak DR’nin farklı 

derecelerini tespit etmek için KSA tabanlı transfer öğrenme modellerinden Dense-121, 

Dense-169, Resnet-50, Inception-V3, Xception modellerini kullanmışlardır. Elde edilen 

sonuçlar, önerilen yaklaşımın diğer güncel yöntemlerden daha yüksek performans 
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gösterdiğini ve aynı zamanda DR’nin tüm derecelerini tespit edebildiğini göstermektedir 

(Qummar ve diğ., 2019).  

Sahlsten ve diğerleri, DR’nin tespit edilmesi için yüksek doğruluğa sahip derin 

öğrenme tabanlı bir yöntem geliştirmişlerdir. Çalışmalarını, yüksek çözünürlüklü fundus 

görüntüleri üzerinde yapmışlardır. Ulaşılan sonuçlar, derin öğrenme yöntemlerinin DR’ 

yi teşhis etmekte başarılı olduğunu göstermektedir (Sahlsten ve diğ., 2019). 

Shanthi ve Sabeenian yapmış oldukları çalışmada, Messidor veri setini kullanarak 

DR’ yi sınıflandırmışlardır. Çalışmada veri setindeki fundus görüntülerinden DR’nin 4 

kategorili sınıflandırma derecelerini tespit etmek için transfer öğrenme yöntemlerinden 

Alexnet’ i kullanmışlardır. Çalışmada, veri setindeki fundus görüntülerinin %70'i eğitim 

için %30'u algoritmanın performansını değerlendirmek için kullanılmıştır. Kullanılan 

değiştirilmiş Alexnet mimarisinin performansı doğruluk, duyarlılık, kesinlik ve özgüllük 

gibi performans metrikleri açısından değerlendirilmektedir. Önerilen değiştirilmiş 

Alexnet mimarisi kullanılarak %96 gibi başarılı bir doğruluk değerine ulaşıldığı 

görülmektedir (Shanthi ve Sabeenian, 2019).  

Hemanth ve diğerleri, fundus görüntülerinden DR tespiti için hibrit bir yöntem 

geliştirmişlerdir. Geleneksel histogram eşitleme ve kontrast limitli adaptif histogram 

eşitleme (CLAHE) yöntemleri kullanılarak görüntü işleme yapılmıştır. DR tespiti KSA 

kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Geliştirilen yöntemin performans değerlendirmesi, 400 

adet fundus görüntüsüne sahip Messidor veri seti kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 

Ulaşılan tüm sonuçlar göstermiştir ki, retinopati teşhisi açısından daha yüksek sonuçlar 

elde etmek için derin öğrenme yöntemlerinin kullanımı önemlidir ve önerilen yöntem, 

derin öğrenme yöntemlerini içermeyen diğer yöntemlere göre daha iyi performans 

sağlamaktadır (Hemanth ve diğ., 2020). 

Bora ve diğerleri, renkli fundus görüntülerinden oluşan EyePACS veri setini 

kullanarak, derin öğrenme yöntemleri ile hafif ve üzeri DR gelişme riskini tahmin 

etmişlerdir. Modelin, özellikle hafif ve üzeri DR gelişimini iki yıl öncesinden tahmin 

etmede yüksek AUC değerleri elde ederek başarılı sonuçlar elde ettiğine ulaşılmaktadır 

(Bora ve diğ., 2020).  

Özçelik ve Altan yapmış oldukları çalışmada, fundus görüntülerine iki boyutlu 

sinyal işleme teknikleri uygulamışlar ve ardından Evrişimli Sinir Ağı (ESA) ve transfer 

öğrenme yöntemleri kullanarak hibrit bir model geliştirmişlerdir. Veri seti olarak APTOS 

2019’ u ve transfer öğrenme yöntemlerinden VGG19, Xception, InceptionV3, 

ResNet101’ i kullanmışlardır. Modelin sağlamlığı 10-kat çapraz doğrulama yöntemi 
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kullanılarak doğrulanmıştır. Oluşturulan modelin, DR’ nin beş farklı evresini 

sınıflandırmada en yüksek sonucu transfer öğrenme yöntemlerinden VGG19 kullanılarak 

%97.8 doğruluk değerine ulaşıldığı görülmektedir (Özçelik ve Altan, 2021). 

Polater ve Işık yaptıkları çalışmada, APTOS 2019 veri setini kullanarak, derin 

öğrenme modelleriyle DR’ nin teşhis ve sınıflandırılmasını gerçekleştirmişlerdir. 

Geliştirilen modelde Evrişimli Sinir Ağları ve transfer öğrenme yöntemlerini 

kullanmışlardır. Transfer öğrenme yöntemlerinden DenseNet121, MobileNetV2, 

DenseNet169, InceptionV3, VGG16, MobileNet, VGG19, ResNet50, ResNet101 

kullanılmıştır. Önerilen modelin DenseNet121 modeli kullanılarak %97.0 doğruluk 

değerine ulaşıldığı görülmektedir (Polater ve Işık, 2024). 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

Bu bölümde, DR derecelerinin derin öğrenme tabanlı sınıflandırılması için 

kullanılan veri setleri, ön işlem teknikleri ve transfer öğrenme modelleri 

detaylandırılmaktadır.  Tez kapsamında, görsel verilerin analizine yönelik olarak 

Gaussian blur, eşikleme (thresholding), kontur tespiti, CLAHE (Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization) ve median blur gibi çeşitli ön işlem tekniklerinden 

yararlanılmaktadır. Bu ön işlem yöntemleri, görüntü kalitesini iyileştirmeyi ve 

sınıflandırma doğruluğunu artırmayı hedeflemektedir. Derin öğrenme modellerinin 

eğitimi için transfer öğrenme tabanlı EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 ağ mimarileri 

kullanılmakta ve bu modeller detaylı bir şekilde incelenmektedir. Bu modellerin seçilme 

nedeni VGG16 ve VGG19, derin yapıları sayesinde daha fazla özellik çıkarımı yapabilen, 

ancak hesaplama açısından daha pahalı modellerdir. EfficientNetB5 ise verimliliği ve 

performansı optimize etmektedir. Bu durum, farklı derinliklerin ve model boyutlarının 

karşılaştırılması açısından faydalı olabileceğinden tez çalışmasında bu üç model 

kullanılmaktadır. Ayrıca bu üç model, farklı parametreler ve eğitim yöntemleriyle çeşitli 

veri setlerinde karşılaştırılabilmektedir. Bu, model seçiminde esneklik sağlamakta ve en 

iyi performansı elde etmek için doğru modelin seçilmesine olanak tanımaktadır. 

 
3.1.Gözün Yapısı 

Göz, görme sürecini yerine getiren ve farklı dokulardan oluşan karmaşık yapıya 

sahip bir organdır. Gözün yapısı, ışığı algılayıp beyne iletecek şekilde düzenlenmiştir. 

DR, gözün retina tabakasındaki kan damarlarında meydana gelen hasarlar sonucu ortaya 

çıkan ve tedavi edilmediğinde ciddi görme kaybına yol açan bir hastalıktır. Bu nedenle, 

gözün yapısını ve özellikle retina tabakasını anlamak, DR’ nin etkilerini kavramak için 

oldukça önemlidir. 

3.1.1.Gözün ana bileşenleri 

• Kornea ve Sklera: Kornea, gözün ön kısmında yer alan saydam, kubbe şeklinde 

bir yapıdır ve göze giren ışığın ilk kırıldığı yerdir. Sklera ise gözün dış yüzeyini 

kaplayan beyaz, sert bir dokudur ve göz küresinin şeklini korur (Yanoff ve Duker, 

2009). 
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• Ön Kamera ve Göz İçi Sıvısı: Ön kamera, kornea ile iris arasındaki boşluktur ve 

bu boşluk göz içi sıvısı ile doludur. Bu sıvı, göz içi basıncını düzenler ve 

besinlerin taşınmasına yardımcı olur (Bowling, 2016). 

• İris ve Pupil: İris, gözün renkli kısmıdır ve pupili kontrol eden kaslardan oluşur. 

Pupil göze ışığın girdiği açıklık olarak tanımlanır. İris, ışık miktarını ayarlayarak 

pupilin büyüyüp küçülmesini sağlar (Yanoff ve Duker, 2009). 

• Lens: Lens, göze giren ışığın içeri doğru kırılarak retinada odaklanmasına 

yardımcı olan şeffaf bir yapıdır. Lensin kavisli yapısı, yakına ve uzağa 

odaklanmayı sağlar (Bowling, 2016). 

• Retina: Retina, gözün arka kısmında bulunan ve ışığa duyarlı hücrelerden oluşan 

ince bir tabakadır. Bu tabaka, ışık sinyallerini elektrik sinyallerine dönüştürerek 

beyne iletilmek üzere optik sinire gönderir (Yanoff ve Duker, 2009). DR, retinada 

bulunan küçük kan damarlarının hasar görmesi sonucu gelişir ve bu hasar, 

kanama, ödem ve son aşamada görme kaybına neden olabilir. 

• Makula ve Fovea: Makula, retinanın merkezinde bulunan ve merkezi görmeden 

sorumlu olan bölgedir. Fovea ise makulanın orta kısmında yer alır ve en net 

görmeyi sağlayan kısımdır (Garg ve Jani, 2011). 

• Optik Sinir: Optik sinir, retinadan gelen sinyalleri beyne ileten kalın bir sinir 

demetidir. Görme işlemi burada son bulur ve görsel algı beyinde oluşturulur 

(Yanoff ve Duker, 2009). 

 

Şekil 3.1. Gözün anatomik yapısı (Kaynak: https://gozdoktor.net/gozun-yapisi/, erişim tarihi: 3 

Eylül 2024) 

https://gozdoktor.net/gozun-yapisi/
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3.2.Diyabet Nedir? 

 

Diyabet, vücudun kan şekerini düzenleyen mekanizmalarında sorunlar oluşması 

sonucu ortaya çıkan kronik bir metabolik hastalıktır. Diyabet, insülinin üretilememesi 

veya üretilen insülinin etkin bir şekilde kullanılamaması durumunda kan şekeri 

seviyelerinin yükselmesi ile karakterize edilir. Bu durum, uzun vadede kalp, damar, göz, 

böbrek ve sinir sistemlerinde ciddi komplikasyonlara yol açabilir (World Health 

Organization [WHO], 2021). 

 

3.2.1.Diyabet türleri 

 

Diyabetin başlıca üç türü bulunmaktadır: 

• Tip 1 Diyabet: Tip 1 diyabet, vücudun bağışıklık sisteminin pankreastaki insülin 

üreten beta hücrelerine saldırarak hasar vermesi sonucunda ortaya çıkar. 

Genellikle çocukluk veya gençlik döneminde teşhis edilir ve ömür boyu insülin 

tedavisi gerektirir (American Diabetes Association [ADA], 2022). 

• Tip 2 Diyabet: Tip 2 diyabet, vücudun yeterli miktarda insülin üretememesi veya 

insüline karşı direnç göstermesi sonucu oluşur. Tip 2 diyabet çoğunlukla 

yetişkinlerde görülür ve yaşam tarzı değişiklikleri, diyet ve ilaç tedavisi ile 

yönetilebilir (ADA, 2022). Obezite, hareketsizlik ve genetik faktörler bu tip 

diyabetin ortaya çıkmasında önemli rol oynar (Tuzcuoğlu ve diğ., 2019). 

• Gestasyonel Diyabet: Gestasyonel diyabet, hamilelik sırasında oluşan ve 

çoğunlukla doğumdan sonra kaybolan bir diyabet türüdür. Ancak, gestasyonel 

diyabet öyküsü olan kadınlar, ileriki yaşamlarında tip 2 diyabete yakalanma riski 

taşır (WHO, 2021). 

 

3.3.Diyabetik Retinopati 

 

DR, diyabet hastalığının gözlerdeki retina üzerinde oluşturduğu bir 

komplikasyondur. Bu hastalık, retina damarlarının hasar görmesi ile karakterizedir ve 

genellikle kan şekeri düzeylerinin iyi yönetilememesi sonucunda kan şekerinin uzun süre 

yüksek olmasıyla birlikte ortaya çıkar (Klein ve diğ., 2004). DR, görme kaybına yol 

açabilen ciddi bir rahatsızlığı ifade eder ve dünya çapında görme kaybının önde gelen 

nedenlerinden birisidir (Cheung ve diğ., 2010). 
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DR hastalığı, Non-Proliferatif DR (NPDR) ve Proliferatif DR (PDR) olmak üzere 

iki kategoride incelenmektedir.  

3.3.1.Non-proliferatif DR (NPDR)   

Hastalığın NPDR evresi kendi içerisinde hafif, orta ve şiddetli olmak üzere 3 sınıfa 

ayrılmaktadır: 

• Hafif NPDR: Bu evrede, retina damarlarında mikroskobik değişiklikler 

gözlemlenmektedir. Bu değişiklikler mikroanevrizmalar, küçük kanamalar ve 

eksüdalar içermektedir. Retina üzerindeki damarlar normalden daha fazla görünür 

hale gelmekte, ancak genellikle görme işlevinde belirgin bir kayba yol 

açmamaktadır. 

• Orta NPDR: Bu evrede, retina üzerindeki patolojik değişiklikler daha belirgin hale 

gelmektedir. Mikroanevrizmalara, kanamalara, eksüdalara ek olarak venöz 

değişiklikler ve IntRaretinal Mikrovasküler Anomaliler (IRMA) gibi bulgular 

gözlemlenmektedir. 

• Şiddetli NPDR: Şiddetli evrede, kapsamlı mikroanevrizmalar, daha yaygın retina 

kanamaları, eksüdalar ile beraber yaygın arterioler tıkanıklıklar, venöz 

değişiklikler ve IRMA yoğunluğunda artışlar gözlemlenmektedir. Bu durumda, 

retina üzerinde belirgin ve yaygın kanamalar ve sıvı birikimleri mevcut 

olabilmektedir.  

3.3.2. Proliferatif DR (PDR) 

Proliferatif evrede, retina üzerinde anormal damar oluşumları 

(neovaskülarizasyon) görülmektedir. Bu yeni damarlar, genellikle retina yüzeyinin 

altında ve göz içindeki vitreal bölgede ortaya çıkar. Bu yeni damarlar, zayıf ve kırılgan 

olduklarından, kolayca kanayabilir ve vitreal kanamalara neden olabilir (Cheung ve diğ., 

2010). PDR genellikle retina ve vitreus üzerinde fibröz doku oluşumlarına da yol açabilir. 

Bu bulgular hastaların görme yeteneklerinin zamanla azalmasına veya daha da artarak 

yok olmasına neden olmaktadır. Son yıllarda yapılan araştırmalar, görme yeteneğinin 

kaybedilmemesi için DR hastalığının erken teşhis ve tedavi edilmesi üzerine 

yoğunlaşmaktadır. 
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3.3.3.DR’ nin patolojik bulguları 

3.3.3.1Mikroanevrizmalar 

Mikroanevrizmalar, DR'nin ilk klinik bulguları arasında yer almaktadır ve retinal 

kapiller duvarların fokal zayıflaması sonucu oluşan küçük, yuvarlak kırmızı noktalardır. 

Mikroanevrizmalar, retina damarlarının en ince bölümlerinde meydana gelmektedir ve 

retinal kan-beyin bariyerinin hasar gördüğünü göstermektedir. Bunlar tipik olarak retina 

muayenesi sırasında fundus fotoğraflarında görülebilir (Early Treatment Diabetic 

Retinopathy Study Research Group, 1991). 

3.3.3.2.Retinal hemorajiler (Kanamalar) 

Retinal kanamalar, genellikle mikroanevrizmaların yırtılması veya kapiller 

oklüzyonlar nedeniyle gelişir. Kanamalar genellikle nokta ve leke şeklinde veya alev 

şeklinde olmak üzere iki tipte görülmektedir. Nokta ve leke şeklindeki kanamalar iç retina 

katmanlarında meydana gelirken, alev şeklindeki kanamalar yüzeyel retina tabakasında 

oluşur (Aiello ve diğ., 1998). Retina kanamaları genellikle mikroanevrizmalardan daha 

büyük ve düzensiz kenarlara sahiptir. 

3.3.3.3.Sert eksüdalar (Lipidler) 

Sert eksüdalar, kan-retina bariyerinin bozulması sonucu damar dışına çıkan lipit 

ve proteinlerin birikimiyle ortaya çıkmaktadır. Bu eksüda, fundus görüntülerinde 

düzensiz şekilli, sarımsı ve keskin kenarlı birikintiler şeklinde görülmektedir. Genellikle 

makula çevresinde yoğunlaşır ve makula ödeminin bir göstergesi olabilir (Chew ve diğ., 

1996).  

3.3.3.4.Yumuşak eksüdalar (Pamuk benzeri noktalar) 

Yumuşak eksüda, retinal iskeminin göstergesi olarak kabul edilmekte ve ‘pamuk 

benzeri lekeler’ olarak da adlandırılmaktadır. Bunlar, retina sinir lifi tabakasında aksonal 

taşımanın durması nedeniyle oluşan beyaz, pamuk gibi görünen bulanık alanlardır. 

Yumuşak eksüda, retinal kan akışının yetersiz olduğuna işaret eder ve genellikle daha 

ileri düzey DR vakalarında görülmektedir. 
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3.3.3.5.Intra-Retinal mikrovasküler anomaliler (IRMA) 

NPDR’ nin orta ve şiddetli evrelerinde ortaya çıkan patolojik mikrodamar 

oluşumlarıdır. Bu anormallikler, retinanın derin katmanlarında meydana gelir ve 

genellikle retinanın vasküler yapısında belirgin tıkanıklıklar veya kapiller kapanmalar 

sonucu oluşur. IRMA, retina kan akışının bozulması ve hipoksi durumunda ortaya 

çıkmakta, bu da retina dokusunun daha fazla oksijen ihtiyacını karşılamak için anormal 

damar oluşumuna neden olmaktadır. Fundus görüntülerinde genellikle kıvrımlı, 

genişlemiş ve çapraz geçişler yapan ince damarlar olarak görülmektedir. Bu damarlar, 

neovaskülarizasyonun aksine, retina yüzeyinin hemen altında yer almakta ve vitreus 

boşluğuna doğru büyümemektedir.  

3.3.3.6.Venöz anomaliler  

Retinal damarlarda kan akışındaki tıkanıklık veya yavaşlamanın bir sonucu olarak 

ortaya çıkar ve NPDR sürecinin ilerlemesiyle belirginleşir (Klein ve diğ., 1995). Venöz 

anomaliler arasında, venöz genişleme, segmental incelmeler, kavisleşmeler ve aralıklı 

daralmalar bulunmaktadır.  

3.3.3.7.Neovaskülarizasyon  

PDR için karakteristik bir bulgudur ve retina yüzeyinde veya optik diskte yeni, 

anormal damar oluşumlarını ifade eder. Bu yeni damarlar genellikle zayıftır ve göz içine 

kanama riski taşır. Retina veya vitreus boşluğunda kanamalar, skar dokusu oluşumu ve 

retina dekolmanı gibi ciddi komplikasyonlara yol açabilir (Antonetti ve diğ., 2006). 

Neovaskülarizasyon, fundus görüntülerinde ince ve düzensiz yeni damar oluşumları 

olarak görülmektedir. 
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Şekil 3.2. Patolojik bulgular (Orijinal görüntü üzerinde düzenleme yapılmış hali (Uyarlanmıştır: Nneji ve 

diğ., 2022)) 

 

3.3.4.DR sınıflandırılması 

 

•    Hafif DR dediğimiz birinci evrede mikroanevrizmalar bulunmaktadır.  

• Orta DR adını verdiğimiz ikinci evrede ise yaygın retinal hemorajlar ve/veya 

mikroanevrizmalar bulunmaktadır. Ayrıca iki kadrandan az venöz lümen 

düzensizliği, yumuşak eksüda ve hafif IRMA görülebilmektedir. 

• Ciddi DR adı verilen üçüncü evrede 4 kadrandan daha yoğun retina içi hemoraj 

veya en az iki kadranda belirgin venöz lümen düzensizliği veya kılcal damarların 

en az bir kadranda anormal dallanması veya genişlemesi bulunmaktadır.  

• Proliferatif DR dediğimiz dördüncü evrede ise retinal neovaskülarizasyon ya da 

1/4-1/3 disk çapından küçük veya eşit optik disk neovaskülarizasyonu 

bulunmaktadır. Bunlara ek olarak optik disk neovaskülarizasyonu ile birlikte 

preretinal hemoraj bulunmaktadır. 

3.4.Derin Öğrenme  

 

 Derin öğrenme, makine öğrenmesinin bir alt alanı olarak, özellikle karmaşık veri 

setleri üzerinde çalışan ve çok katmanlı yapay sinir ağları kullanan bir hesaplama 

modelidir. Bu yöntem, insan beyninin öğrenme yeteneğinden esinlenerek tasarlanmıştır 

ve özellikle büyük veri setlerinden anlamlı özellikleri öğrenme ve çıkarma yeteneğine 

sahiptir. Derin öğrenme, diğer klasik makine öğrenmesi yöntemlerine göre daha büyük 
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ve karmaşık veri setleri ile çalışabilmektedir. Ayrıca klasik makine öğrenmesi 

yöntemlerinde verimlilik açısından özellik seçimi başlı başına büyük bir konuyken, derin 

öğrenme yönteminde özellik çıkarma sistem tarafından otomatik olarak yapılmaktadır 

(LeCun ve diğ., 2015). 

Derin öğrenme, ‘derin’ yapısını, çok sayıda gizli katman içeren yapay sinir 

ağlarından alır. Derin öğrenme modelleri, geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarının 

aksine veriden öğrenme sürecini tamamen otomatik hale getirmektedir. Özellik çıkarımı 

ve sınıflandırma gibi adımlar, bu modeller tarafından birbirini takip eden katmanlar 

aracılığıyla gerçekleştirilmekte, bu da derin öğrenme modellerinin, özellikle görüntü ve 

ses gibi yüksek boyutlu verilerde son derece etkili olmasını sağlamaktadır (Goodfellow 

ve diğ., 2016). 

Derin öğrenmenin en büyük avantajlarından biri, büyük veri setlerinde bile 

öğrenme sürecini hızlandırabilmesi ve yüksek doğruluk oranları elde edebilmesidir. Bu 

nedenle, sağlık, finans, otonom araçlar ve doğal dil işleme gibi birçok alanda yaygın 

olarak kullanılmaktadır (Schmidhuber, 2015). Örneğin, sağlık alanında derin öğrenme 

modelleri, tıbbi görüntülerde hastalık tespiti ve sınıflandırması için başarıyla 

kullanılmaktadır (Litjens ve diğ., 2017). Özellikle DR gibi göz hastalıklarının 

sınıflandırılmasında, derin öğrenme tabanlı modeller yüksek doğruluk ve hassasiyet 

sunmaktadır (Gulshan ve diğ., 2016). 

3.5.Yapay Sinir Ağları (YSA) 

 YSA, biyolojik sinir ağlarının çalışma prensiplerinden ilham alınarak geliştirilmiş, 

bilgi işleme ve öğrenme süreçlerini taklit eden algoritmalar topluluğudur. YSA, özellikle 

karmaşık problemlerin çözümlenmesi ve büyük veri kümelerinden anlamlı sonuçların 

çıkarılması için kullanılan güçlü bir YZ yöntemidir (Haykin, 1999).  

 YSA, nöron adı verilen temel birimlerden oluşur. Her nöron bir girdiyi alır, bunu 

işleyerek bir çıkış üretir. Girdiler genellikle ağırlıklarla çarpılır, toplanır ve ardından bir 

aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Bu süreç, öğrenme algoritmaları aracılığıyla 

gerçekleşmekte ve ağın zamanla doğru sonuçlar üretme yeteneği geliştirmesine olanak 

tanımaktadır (Goodfellow ve diğ., 2016). YSA kullanılarak, tıpkı insanda olduğu gibi 

makinelerin de öğrenebilmesi amaçlanmaktadır. 
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3.5.1.YSA’ nın yapısı 

YSA giriş katmanı, gizli katmanlar ve çıkış katmanı olmak üzere üç ana bölümden 

oluşmaktadır. Giriş katmanı, dış dünyadan gelen veriyi alır ve bunu işlemek üzere gizli 

katmanlara iletir. Gizli katmanlar, veri üzerinde öğrenmenin gerçekleştiği bölümlerdir. 

Her gizli katmandaki nöronlar, bir önceki katmandan gelen bilgileri işler ve bir sonraki 

katmana aktarır (LeCun ve diğ., 2015). 

YSA’ların başarısı, gizli katman sayısının artırılması ve ağın derinleştirilmesi ile 

daha da artmaktadır. Özellikle derin öğrenme modelleri, birden fazla gizli katman içerir 

ve bu sayede daha karmaşık veri yapılarında yüksek doğrulukla çalışabilmektedir 

(Schmidhuber, 2015).  

3.5.2.Aktivasyon fonksiyonları 

YSA’nın önemli bileşenlerinden biri aktivasyon fonksiyonlarıdır. Aktivasyon 

fonksiyonları, her bir nöronun çıktısını hesaplamak için kullanılır ve ağın doğrusal 

olmayan yapıları öğrenebilmesini sağlamaktadır. Yaygın olarak kullanılan aktivasyon 

fonksiyonları arasında Sigmoid, Tanh ve ReLU (Rectified Linear Unit) bulunur (Nair ve 

Hinton, 2010). ReLU, özellikle derin öğrenme modellerinde popüler bir seçimdir çünkü 

doğrusal olmayan problemlerde daha verimli sonuçlar ürettiği görülmektedir. 

3.5.3.YSA’nın öğrenme süreci  

YSA, eğitim süreci boyunca ağırlıkları güncelleyerek öğrenmektedir. Bu süreç, 

genellikle bir hata fonksiyonu kullanılarak gerçekleştirilmektedir. Hata fonksiyonu, ağın 

ürettiği sonuç ile beklenen sonuç arasındaki farkı ölçmekte ve bu farkın minimize 

edilmesi için ağırlıklar güncellenmektedir. Bu işlem genellikle Gradyan İnişi (Gradient 

Descent) algoritması ile yapılmaktadır. Özellikle Adam gibi adaptif optimizasyon 

algoritmaları, sinir ağlarının daha hızlı ve doğru bir şekilde öğrenmesini sağlamaktadır 

(Kingma ve Ba, 2014). 
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Şekil 3.3. Yapay sinir ağının matematiksel modeli (Fırat ve Güngör,2004) 

 

 

3.6.Konvolüsyonel Sinir Ağları (KSA) 

KSA, özellikle görüntü işleme ve sınıflandırma alanlarında büyük başarılar elde 

eden, derin öğrenme tabanlı bir yapay sinir ağı modelidir. KSA’lar, görüntülerin içerdiği 

iki boyutlu yapısal bilgilere doğrudan odaklanarak, uzamsal ilişkileri modelleyebilen bir 

yapı sunmaktadır. Bu özellik, özellikle büyük veri kümeleri üzerinde çalışırken önemli 

avantajlar sağlamaktadır (LeCun ve diğ., 1998). 

 

Şekil 3.4. Konvolüsyonel sinir ağı yapısı (Orijinal görüntü üzerinde düzenleme yapılmış hali 

(Uyarlanmıştır: Mathworks, 2024)) 
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3.6.1.KSA’nın temel yapısı 

KSA’lar, genellikle konvolüsyon katmanı, havuzlama katmanı ve tam bağlı 

katman olmak üzere üç ana katmandan oluşmaktadır. Bu katmanlar, birlikte çalışarak 

giriş görüntüsündeki özellikleri çıkardıktan sonra bu özelliklere göre sınıflandırma işlemi 

yapmaktadırlar. KSA’lar, klasik yapay sinir ağlarından farklı olarak, veri üzerinde yerel 

filtreler kullanarak işlem yapmaktadırlar. 

3.6.1.1.Giriş katmanı 

Giriş katmanı, bir KSA’nın ilk katmanı olup veri setindeki verilerin ağa iletildiği 

katmandır. Giriş katmanı, verinin model tarafından doğru anlaşılabilmesi için öncelikli 

adım olup, KSA’nın ham veriyi alarak işlemeye başladığı kısımdır. Görüntü boyutları, 

modelin öğrenme kapasitesi açısından büyük öneme sahiptir. Giriş katmanında yer alan 

verilerin normalizasyonu veya ölçeklenmesi gibi işlemler, modelin daha iyi öğrenmesini 

sağlamak için sıklıkla uygulanmaktadır. 

3.6.1.2.Konvolüsyon katmanı 

Konvolüsyon katmanı adından da anlaşılacağı üzere KSA’nın temelini 

oluşturmaktadır ve görüntü üzerinde yerel filtreler kullanarak görüntünün belirli 

bölgelerinden özellikler çıkarmaktadır. Bu katman, görüntüdeki kenarlar, köşeler ve diğer 

temel yapısal özellikleri tespit etmektedir (Fukushima, 1980). Konvolüsyon işlemi, giriş 

verisi ve filtre arasında kayan bir pencere uygulayarak yapılmaktadır. Her filtre, farklı bir 

özellik çıkarmakta ve bu sayede görüntüdeki farklı yönler öğrenebilmektedir. Öğrenme, 

konvolüsyon katmanında gerçekleşmektedir. 

Şekil 3.5’te 5x5 boyutundaki giriş matrisine 3x3 boyutlu konvolüsyon matrisi 

diğer bir adıyla filtre uygulanmıştır. Konvolüsyon matrisi giriş matrisinin üzerinde 

kaydırılırken matrislerde eşleşen her bir değer birbiri ile çarpılarak ve ardından toplama 

işlemine tabi tutularak çıktı matrisleri elde edilmiştir. 3x3’lük filtre giriş matrisi boyunca 

kaydırılarak aynı aşamalar tekrar edilir ve özellik haritası çıkarılır. Özellik haritası, 

görüntüde bulunan ağırlık değerlerinin belirlenmesine olanak sağlamaktadır. 
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Şekil 3.5. Konvolüsyon katmanı özellik çıkarımı (Kuchera ve diğ., 2019) 

 

3.6.1.3.Aktivasyon fonksiyonu 

KSA’ nın en önemli bileşenlerinden biri de aktivasyon fonksiyonlarıdır. 

Aktivasyon fonksiyonları, ağın doğrusal olmayan ilişkileri öğrenmesini sağlamakta ve 

modelin karmaşık veri yapılarında daha başarılı olmasına yardımcı olmaktadır. Bu 

fonksiyonlar, her bir nöronun girdisini işleyip hangi çıktıların üretilmesi gerektiğine karar 

verirler. Bir KSA, aktivasyon fonksiyonları olmadan doğrusal bir modelden öteye 

geçememekte ve karmaşık problemlerde yetersiz kalmaktadır. Aktivasyon 

fonksiyonlarının seçimi, ağın öğrenme performansı ve eğitim sürecinde büyük bir rol 

oynamaktadır. Bazı fonksiyonların belirli veri kümeleri ve problemler için daha uygun 

olduğu görülmektedir. Örneğin, ReLU ve türevleri derin öğrenme modellerinde hızla 

popüler hale gelmiştir çünkü büyük veri kümeleri üzerinde daha etkili çalışmaktadır. 

Diğer yandan, sınıflandırma problemlerinde softmax ve sigmoid gibi fonksiyonlar yaygın 

olarak kullanılmaktadır (Goodfellow ve diğ., 2016). 
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Konvolüsyonel sinir ağlarında öğrenme süreci, geriye yayılım (backpropagation) 

algoritması ile gerçekleştirilmektedir. Bu süreç, modelin çıktısı ile hedef arasındaki hata 

(loss) kullanılarak ağın her bir katmanındaki ağırlıkların güncellenmesini sağlamaktadır. 

Geriye yayılım algoritmasında türevlerin hesaplanması gerekmektedir. Bu nedenle 

aktivasyon fonksiyonları türevlenebilir olmalıdır. 

KSA gibi karmaşık yapılı modellerde, her katman için uygun aktivasyon 

fonksiyonlarının seçilmesi modelin doğruluğunu ve genel başarımını doğrudan etkileyen 

bir faktördür. 

• Doğrusal Aktivasyon Fonksiyonu: Girdi ile çıktı arasında doğrudan bir ilişki 

kuran ve doğrusal bir denklemle tanımlanan en basit aktivasyon fonksiyonudur. 

Matematiksel olarak şu şekilde ifade edilmektedir: 

               𝑓(𝑥) = 𝑎𝑥                                                                                                                  (3. 1)   

Denklemde gösterilen a değeri herhangi sabit bir sayı değeri olabilir ve               

fonksiyonun davranışını (artış, azalış veya sabitlik) belirleyen temel katsayıdır. 

 

Şekil 3.6. Doğrusal fonksiyon ve türevi 

Doğrusal aktivasyon fonksiyonu, basit doğrusal regresyon problemlerinde etkili                

olabilir, ancak derin sinir ağları veya karmaşık problemlerde doğrusal olmayan 

aktivasyon fonksiyonları tercih edilmelidir. Çünkü doğrusal olmayan aktivasyon 
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fonksiyonları, modelin veriler arasındaki karmaşık ilişkileri öğrenmesine olanak 

tanımakta ve modelin doğrusal olmayan sınırlar çizebilmesini sağlamaktadır.  

• Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: YSA’ da sıkça kullanılan doğrusal olmayan bir 

aktivasyon fonksiyonudur. Çıktısı her zaman 0 ile 1 arasında sınırlıdır, bu yüzden 

özellikle olasılık hesaplamalarında kullanılmaktadır. Matematiksel formülü şu 

şekildedir: 

               𝝈(𝒙) =
1

1 +  𝑒−𝑥
                                                                                                        (3. 2) 

Burada x, nöronun girdisidir ve bu fonksiyon, x’ i [0, 1] aralığına ölçeklemektedir. 

 

Şekil 3.7. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve türevi 

 

• Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon 

fonksiyonuna benzer şekilde doğrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur, 

ancak çıktı aralığı farklıdır. Tanh fonksiyonu, girdileri -1 ile 1 arasında 

ölçeklemektedir. Matematiksel olarak şu şekilde tanımlanmaktadır: 

              𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =  
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥                                                                                                       (3. 3)   

Bu formül, Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna göre daha geniş bir çıktı 

aralığı sağlamakta ve çoğu durumda daha iyi performans göstermektedir. 
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Şekil 3.8. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ve türevi 

• ReLU (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu: Derin öğrenme 

modellerinde en çok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarından birisidir. Oldukça 

basit bir matematiksel formüle sahiptir ve doğrusal olmayan yapısı sayesinde sinir 

ağlarının karmaşık problemleri öğrenmesini sağlamaktadır. Matematiksel 

formülü şu şekildedir: 

              𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)                                                                                                       (3.4) 

Bu formüle göre giriş değeri 0’dan küçükse, çıktı 0 olur; giriş değeri 0’dan 

büyükse, çıktı girişin kendisidir. 

 

Şekil 3.9. ReLU aktivasyon fonksiyonu ve türevi 
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• Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu: Standart 

ReLU aktivasyon fonksiyonunun bir varyasyonudur. ReLU'da negatif girişler için 

çıktı sıfır olurken, Leaky ReLU, negatif girişler için küçük bir eğim 

bırakmaktadır. Bu, negatif girdilere duyarsız kalınmasını önlemek ve ‘ölü 

nöronlar’ sorununu hafifletmek için geliştirilmiş bir çözümdür. Matematiksel 

olarak şu şekilde ifade edilmektedir: 

              𝑓(𝑥) =  𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑥 > 0

𝑚𝑥, 𝑥 ≤ 0
                                                                            (3.5) 

 

Burada m küçük bir sabittir ve genellikle 0.01 gibi bir değerde tutulmaktadır. 

 

Şekil 3.10. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu ve türevi 

 

3.6.1.4.Havuzlama katmanı (Pooling) 

Havuzlama katmanı, özellikle görüntülerin boyutunu küçültmek ve hesaplama 

maliyetini azaltmak için kullanılmaktadır. Bu katmanda öğrenme işlemi gerçekleşmez 

sadece özelliklerin korunması sağlanmaktadır. En yaygın kullanılan havuzlama yöntemi 

maksimum havuzlama olup, belirli bir bölgedeki en büyük değeri seçerek çıktı boyutunu 

küçültmektedir (Scherer ve diğ., 2010). Diğer bir havuzlama yöntemi olarak ortalama 

havuzlama, isminden de anlaşılacağı gibi belirli bir bölgedeki değerlerin ortalamalarının 

alınmasıyla gerçekleşmekte ve çıktı boyutunun küçülmesinin yanı sıra işlem maliyetinin 
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de düşürülmesine katkı sağlamaktadır. Havuzlama işlemi aynı zamanda modelin yerel 

özniteliklere karşı daha esnek hale gelmesini sağlamaktadır. 

 

Şekil 3.11. 2x2 Maksimum Havuzlama, Ortalama Havuzlama (Yani ve diğ., 2019) 

 

Şekil 3.11’ de maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yöntemleri 

gösterilmektedir. 4 × 4 boyutunda bir giriş matrisine 2 × 2 filtre boyutunda maksimum 

havuzlama işlemi uygulandığında her filtredeki maksimum değer alınmakta ve 2 × 2 

boyutunda yeni bir çıktı elde edilmektedir. Ortalama havuzlama işleminde ise her 

filtredeki ortalama değer alınmakta ve yine 2 × 2 boyutunda yeni bir çıktı elde 

edilmektedir. 

3.6.1.5.Tam bağlantılı katman 

KSA’nın son aşamasında, çıkarılan öznitelikler tam bağlı katman aracılığıyla 

sınıflandırılmaktadır. Bu katman, geleneksel YSA katmanları gibi çalışmakta ve son 

sınıflandırma bu katmanda yapılmaktadır. Tam bağlantılı katmanlar, bir sinir ağının son 

aşamalarında yer almakta ve girişteki tüm nöronların çıkıştaki her bir nörona 

bağlanmasını sağlayarak sınıflandırma veya regresyon gibi görevlerde önemli bir rol 

oynamaktadır. Bu katman, özellikle yüksek seviyeli özelliklerin birleştirilmesi ve nihai 
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tahminlerin yapılması için kullanılmaktadır (Goodfellow ve diğ., 2016). Şekil 3.11 (a)’da 

tam bağlantılı katman görülmektedir.  

3.6.1.6.Seyreltme katmanı 

Seyreltme katmanı, modelin aşırı öğrenmesini önlemek için kullanılan bir 

tekniktir. Eğitim sırasında nöronların rastgele bir kısmı devre dışı bırakılarak modelin 

belirli nöronlara aşırı bağımlı olması engellenmektedir. Bu da modelin daha genelleyici 

olmasını sağlamaktadır (Srivastava ve diğ., 2014). 

 

 

Şekil 3.12. Seyreltme işlemi için (a) orijinal KSA ve (b) seyreltme işlemi uygulanan KSA (Srivastava ve 

diğ., 2014). 

                  

3.6.1.7.Düzleştirme katmanı 

Bu katman, konvolüsyonel ve havuzlama katmanlarından gelen 2 boyutlu özellik 

haritalarını tek boyutlu bir vektöre dönüştürmektedir. Bu dönüşüm, verinin tam bağlantı 

katmanına uygun hale getirilmesi için gereklidir (Simonyan ve Zisserman, 2014). 
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Şekil 3.13. Düzleştirme Katmanı 

 

3.6.2.KSA’ nın özellikleri 

KSA’ların en büyük avantajlarından biri, görüntülerin yapısının korunarak 

işlenmesidir. KSA’lar, geleneksel YSA’ nın aksine görüntülerdeki yerel bağlantıları 

kullanarak boyutları küçültmekte ve modelin aşırı öğrenme riskini azaltmaktadır. 

KSA’lar özellikle büyük görüntü veri setlerinde yüksek performans göstermektedir. Bu 

durum, görüntü işleme problemlerinin yanı sıra ses ve video analizinde de sıklıkla 

kullanılmasına yol açmaktadır (Krizhevsky ve diğ., 2012). 

3.6.3.KSA’ların DR analizinde kullanımı 

KSA’ lar DR gibi tıbbi görüntülerin analizinde geniş çapta kullanılmaktadır. 

Fundus görüntülerindeki değişiklikleri tespit etmek ve DR’nin farklı derecelerini 

sınıflandırmak, KSA’ların öznitelikleri etkili bir şekilde öğrenme kapasitesi sayesinde 

mümkün olmaktadır. KSA kullanılarak geliştirilen bir modelin, retina tarama 

görüntülerinde DR’ yi tespit etmede yüksek bir doğruluk oranına ulaşıldığı 

görülmektedir. Bu tür derin öğrenme tabanlı modeller, hastalık teşhislerinde 

otomatikleştirilmiş sistemler için umut verici adımlar atmaktadır (Gulshan ve diğ., 2016). 
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3.7.Transfer Öğrenme  

Transfer öğrenme, makine öğrenmesi ve derin öğrenme alanlarında bir modelin 

daha önce eğitildiği bir görevden elde ettiği bilgileri başka bir göreve transfer etmesine 

dayanmaktadır. Özellikle büyük miktarda veriyle eğitilmiş modellerin kısıtlı verilere 

sahip benzer problemler için yeniden kullanılmasıyla yüksek performans elde edilmesi 

mümkün olmaktadır. Bu yaklaşım, kısıtlı veri ve hesaplama kaynaklarıyla çalışan 

araştırmacılar için büyük bir avantaj sağlamaktadır (Pan ve Yang, 2010). 

Transfer öğrenmenin temel amacı, bir modelin eğitildiği kaynak görevde 

öğrendiği bilgileri hedef görevde kullanmaktır. Transfer öğrenme özellikle derin öğrenme 

tabanlı görüntü sınıflandırma problemlerinde önemli bir rol oynamaktadır. Genellikle 

büyük ve geniş veri kümeleriyle önceden eğitilmiş modeller, başka bir alanda yeniden 

eğitilerek daha küçük ve sınırlı veri setlerine sahip problemlere uyarlanabilmektedir. Bu 

yaklaşım hem küçük ve sınırlı veri kümelerinde daha yüksek sonuçlar elde edilmesine 

destek olmakta hem de eğitim süresini kısaltmaktadır. 

Görüntü sınıflandırması, transfer öğrenmenin en yaygın uygulama alanlarından 

biri olarak karşımıza çıkmaktadır. Özellikle tıbbi görüntüleme gibi sınırlı veri içeren 

alanlarda transfer öğrenme büyük faydalar sağlamaktadır. Transfer öğrenme, DR 

sınıflandırmasında da genellikle kısıtlı miktarda etiketli veriye sahip olunması nedeniyle 

sınıflandırma performansını artırmak için etkili bir yöntemdir. Transfer öğrenme DR 

sınıflandırmasında yalnızca sınırlı veri kümesi ile verimli sonuçlar elde edilmesine 

yardımcı olmakla kalmamakta, aynı zamanda modelin eğitim süresinin kısalmasını ve 

genelleme yeteneğinin artmasını da sağlamaktadır. 

3.7.1.Transfer öğrenme yöntemleri 

Transfer öğrenme yöntemleri genel olarak iki ana başlık altında incelenmektedir: 

• Özellik Çıkarma: Bu yöntemde, genellikle ImageNet gibi büyük veri kümelerine 

benzer geniş bir veri kümesi üzerinde önceden eğitilmiş bir modelin alt katmanları 

sabitlenmekte ve yalnızca sınıflandırma katmanları yeniden eğitilmektedir. Bu 

yaklaşım modelin önceden öğrendiği genel özellikleri kullanarak istenilen göreve 

adaptasyon sağlamaktadır. Özellik çıkarma yöntemiyle birlikte, görsel 

özelliklerin ön plana çıktığı DR gibi tıbbi görüntü analizlerinde başarılı sonuçlar 
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elde edilmektedir (Kermany ve diğ., 2018). Özellik çıkarma yöntemi sınırlı veri 

kümesine sahip alanlarda kullanıldığında modelin genelleme yeteneğini de 

artırmaktadır. 

• İnce Ayar Yapma: Bu yaklaşımda, önceden eğitilmiş modelin tüm katmanları 

yeniden eğitilebilmekte veya gerekli katmanlar yeniden eğitime tabi 

tutulabilmektedir. Model, ince ayar yapma işlemi sırasında daha önce öğrenilmiş 

genel özellikler korunurken yeni veri kümesine uyum sağlamaktadır. İnce ayar 

yapma, istenilen görevde performansın iyileştirilmesini sağlamaktadır.  

3.7.2.Transfer öğrenmenin avantajları 

Transfer öğrenmenin DR gibi tıbbi görüntü sınıflandırma problemlerindeki 

avantajları aşağıda belirtilmektedir: 

• Veri Yetersizliği Problemi: Derin öğrenme modelleri genellikle büyük miktarda 

etiketlenmiş veriye ihtiyaç duymakta ancak tıbbi görüntüleme alanında veri elde 

etmek zor olabilmektedir. Transfer öğrenme, önceden eğitilmiş modelleri 

kullanarak bu problemi aşmaktadır (Shin ve diğ., 2016). Daha küçük veri kümeleri 

üzerinde dahi yüksek performans elde edilebilmektedir. 

• Hesaplama Maliyetlerinin Azaltılması: Bir derin öğrenme modelini sıfırdan 

eğitmek hem zaman almakta hem de yüksek hesaplama maliyetlerine neden 

olmaktadır. Transfer öğrenme sayesinde önceden eğitilen bir modelin yeniden 

kullanılması bu maliyetleri büyük ölçüde azaltmaktadır. Örneğin, Gulshan ve 

arkadaşlarının çalışmasında büyük çapta eğitilmiş bir derin öğrenme modeli DR 

sınıflandırmasında yeniden kullanılarak yüksek başarıya ulaşıldığı görülmektedir 

(Gulshan ve diğ., 2016). 

• Genelleme Yeteneğinin Artması: Transfer öğrenme, modelin daha önce büyük bir 

veri kümesi üzerinde eğitilmesi nedeniyle genelleme yeteneğini artırmaktadır. 

Kermany ve arkadaşlarının çalışmasında retinal görüntülere sahip bir veri seti 

kullanılarak ve transfer öğrenme yöntemi uygulanarak hastalık tespiti için yüksek 

doğruluk oranlarına ulaşıldığı görülmektedir (Kermany ve diğ., 2018). 
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3.7.3.Transfer öğrenme yaklaşımları 

3.7.3.1.EfficientNet 

EfficientNet, günümüzde derin öğrenme modellerinin en verimli ve performanslı 

mimarilerinden biri olarak kabul edilmektedir. Google Brain araştırmacıları tarafından 

geliştirilen EfficientNet, klasik KSA boyutlandırma sorununu çözmeye odaklanmakta ve 

bu mimarinin ölçeklenebilirliğini geliştirmektedir. Model belirli bir hesaplama bütçesi 

içinde mümkün olan en yüksek doğruluğu elde etmek amacıyla genişlik, derinlik ve 

çözünürlük gibi üç temel parametrenin dengeli bir şekilde ölçeklenmesini sağlamaktadır. 

EfficientNet’in gelişim süreci 

EfficientNet, öncesinde kullanılan geleneksel model ölçekleme yöntemlerine bir 

alternatif olarak ortaya çıkmıştır. Çoğu derin öğrenme modeli, modelin performansını 

artırmak amacıyla ya derinliğini (katman sayısını) ya da genişliğini (her katmandaki 

nöron sayısını) artırmaktadır ancak bu yöntemler genellikle ya performansın belirli bir 

noktadan sonra artmasını durdurmakta ya da aşırı hesaplama maliyetine neden 

olmaktadır. EfficientNet, Bileşik Ölçeklendirme (Compound Scaling) adı verilen bir 

yöntemle genişlik, derinlik ve çözünürlüğü aynı anda dengeli bir şekilde artırarak daha 

verimli bir model oluşturmayı başarmaktadır (Tan ve Le, 2019). 

EfficientNet’in temel yapı taşı olan EfficientNetB0 modeli, Sinirsel Mimari 

Arama (Neural Architecture Search (NAS)) adlı otomatik bir yöntemle tasarlanmış olup 

daha ileri versiyonlar (B1-B7), bu temel modelin ölçeklendirilmesi ile elde edilmektedir. 

EfficientNet mimarisi katmanları 

EfficientNet, temel olarak MobileNetV2'de kullanılan ‘Inverted Residual Blocks’ ve 

MnasNet'teki ‘Squeeze and Excitation’ bloklarını kullanmaktadır. Bu bloklar, 

EfficientNet'in hesaplama verimliliğini ve doğruluğunu artıran önemli bileşenlerdir. 

• Giriş Katmanı: EfficientNet mimarisi diğer geleneksel KSA modellerinde olduğu 

gibi bir giriş katmanı ile başlamaktadır. Giriş katmanında 456x456 

çözünürlüğünde bir RGB görüntü işlenmektedir. Genellikle 3x3 boyutunda 



 

 

32 

konvolüsyonel filtreler ve batch normalization kullanılmaktadır. Bu katman, 

görüntüdeki düşük seviyeli özelliklerin çıkarılmasını sağlamaktadır. 

• MBConv Blokları (Mobile Inverted Bottleneck Convolution): EfficientNet'in en 

önemli bileşenlerinden biri olan MBConv blokları verimli hesaplama yapısı ile 

bilinmektedir. Bu bloklar dar (sıkıştırılmış) bir bilgi yolu kullanarak hem geniş 

hem de dar ağlar arasında bilgi akışı sağlamaktadır. MBConv blokları, iki temel 

bileşenden oluşmaktadır: 

o Depthwise Separable Convolutions: Konvolüsyon işlemi her bir kanal için 

ayrı ayrı uygulanmakta ve bu durum da hesaplama maliyetini düşürürken 

performansı artırmaktadır (Howard ve diğ., 2017). 

o Squeeze and Excitation (SE) Blokları: Bu bloklar her kanalın önem 

derecesini belirleyerek kanal bazında dikkat mekanizması uygulamakta ve 

modelin önemli özellikleri daha iyi öğrenmesini sağlamaktadır (Hu ve 

diğ., 2018). 

• Bileşik Ölçeklendirme (Compound Scaling): EfficientNet’in yenilikçi yaklaşımı 

olan Bileşik Ölçeklendirme, modelin boyutlandırılmasında üç temel parametrenin 

dengeli bir şekilde ölçeklenmesini sağlamaktadır: 

o Genişlik: Modelin katmanlarının genişliği yani her bir katmandaki filtre 

sayısı artırılmaktadır. 

o Derinlik: Modelin katman sayısı artırılmaktadır. 

o Çözünürlük: Giriş görüntülerinin boyutu büyütülerek daha fazla ayrıntının 

modele sunulması sağlanmaktadır (Tan ve Le, 2019). 

• Sınıflandırıcı Katman: Son katmanlar, genellikle tam bağlı katmanlardan ve 

softmax aktivasyon fonksiyonundan oluşmaktadır. Bu katmanlar modelin 

öğrenmiş olduğu özelliklere dayanarak son tahminleri yapmaktadır. 

EfficientNet’in avantajları 

EfficientNet mimarisinin en büyük avantajı kısıtlı kaynaklarla yüksek doğruluk 

sunabilmesidir. EfficientNet, ImageNet veri setinde oldukça başarılı sonuçlar elde 
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etmekle birlikte geleneksel modellerle karşılaştırıldığında çok daha az hesaplama 

maliyeti ile yüksek doğruluk sağlamaktadır (Tan ve Le, 2019).  

• Yüksek Verimlilik: EfficientNet, aynı doğruluk seviyesini sağlarken diğer 

mimarilere göre daha düşük hesaplama gücü kullanmaktadır. 

• Ölçeklenebilirlik: Bileşik Ölçeklendirme yaklaşımı sayesinde model hem küçük 

hem de büyük veri setlerine göre kolayca uyarlanabilmektedir. 

• Daha Az Parametre: Diğer derin öğrenme mimarilerine kıyasla daha az parametre 

ile daha yüksek doğruluk oranları elde edilebilmektedir. 

EfficientNet’in sağladığı bu avantajlar özellikle tıbbi görüntü sınıflandırması gibi 

büyük veri kümelerine sahip olmayan alanlarda büyük önem taşımaktadır. 

 

 

Şekil 3.14. EfficientNet-B0 Temel Ağ Yapısı Blok Gösterimi (Kaynak: 

https://ayyucekizrak.medium.com/, erişim tarihi: 9 Eylül 2024) 

 

 

Şekil 3.15. Transfer Öğrenme Yaklaşımları Performansı 

https://ayyucekizrak.medium.com/
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3.7.3.2.VGGNet 

VGGNet mimarisi, derin öğrenme mimarileri arasında görüntü sınıflandırma ve 

diğer bilgisayarla görü uygulamalarında kullanılan popüler bir KSA’ dır. 2014 yılında 

Oxford Üniversitesi'nden Simonyan ve Zisserman tarafından önerilen VGGNet mimarisi, 

daha derin ağlar oluşturarak görsel tanıma doğruluğunu artırmayı amaçlamaktadır 

(Simonyan ve Zisserman, 2014). Bu mimari, çok sayıda küçük 3x3 konvolüsyon filtresi 

kullanarak derinliği artırırken aynı zamanda hesaplama maliyetlerini dengelemesiyle öne 

çıkmaktadır. 

VGGNet’in yapısı 

VGGNet’in en belirgin özelliklerinden biri, ağı oluşturan katmanların oldukça 

düzenli bir şekilde sırayla yerleştirilmesidir. Özellikle daha derin katmanlar ve küçük 

boyutlu filtrelerle hesaplama yükü düşürülürken, daha yüksek seviyeli özellikler 

öğrenilebilmektedir. VGGNet mimarisi, her bir katmanda aynı filtre boyutlarını 

kullanarak daha tutarlı bir yapıya sahip olmakla birlikte farklı derinliklerdeki versiyonları 

VGG16 ve VGG19 olarak adlandırılmaktadır. Bu isimler, ağdaki toplam katman sayısını 

belirtmektedir. 

VGGNet’in temel mimarisi aşağıdaki katmanlardan oluşmaktadır: 

• Giriş Katmanı: Giriş katmanında 224x224 çözünürlüğünde bir RGB görüntü 

işlenmektedir. Bu boyut modelin kabul edebileceği sabit bir çözünürlüktür. 

Görüntü verisi, piksellerin normalize edilmesiyle modele sunulmaktadır. 

VGGNet' in başarısı için giriş görüntülerinin sabit bir çözünürlüğe sahip olması 

önemli bir rol oynamaktadır. 

• Konvolüsyonel Katmanlar: VGGNet’ in en ayırt edici özelliklerinden biri her bir 

konvolüsyon katmanında 3x3 boyutunda küçük filtreler kullanılmasıdır. Küçük 

filtrelerin kullanımı ağın daha fazla sayıda katmana sahip olmasına olanak 

tanımakla birlikte aynı zamanda her katmanda daha karmaşık özelliklerin 

öğrenilmesine olanak sağlamaktadır. İlk katmanlarda düşük seviyeli özellikler 

öğrenilirken daha derin katmanlarda daha soyut ve yüksek seviyeli özellikler 

öğrenilmektedir (Simonyan ve Zisserman, 2014). VGGNet’ teki konvolüsyonel 
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katmanlar her bir katmandan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanarak, 

modelin doğrusal olmayan ilişkileri öğrenmesini sağlamaktadır. 

• Havuzlama Katmanları: VGGNet, konvolüsyonel katmanların ardından boyut 

küçültme amacıyla 2x2 boyutunda maksimum havuzlama işlemi uygulamaktadır. 

Bu işlem, ağın boyutunu ve hesaplama maliyetini azaltmakla birlikte aynı 

zamanda önemli özelliklerin korunmasını sağlamaktadır. Maksimum havuzlama, 

görüntüdeki en belirgin özellikleri seçmekte ve uzaysal boyutları küçülterek ağın 

derin katmanlarda daha yüksek seviyeli bilgileri işlemesini sağlamaktadır (He ve 

diğ., 2016). 

• Tam Bağlantılı Katmanlar: VGGNet’ in son aşamasında yer alan tam bağlantılı 

katmanlar, daha önceki katmanlardan öğrenilen özellikleri bir sınıflandırıcıya 

yönlendirmektedir. VGG16 ve VGG19 mimarilerinde üç adet tam bağlantılı 

katman bulunmaktadır. Bu katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmakta ve son sınıflandırıcı katmanında softmax fonksiyonu uygulanarak 

sınıflandırma yapılmaktadır (Simonyan ve Zisserman, 2014). 

• Çıkış Katmanı: VGGNet mimarisi genellikle ImageNet veri seti ile eğitildiği için 

1000 farklı sınıfı tanımak üzere yapılandırılmıştır. Çıkış katmanında her sınıf için 

olasılık tahminleri yapılmakta ve bu tahminler softmax fonksiyonu ile normalize 

edilmektedir. Çıkış katmanı görsel tanıma görevlerinde en yüksek olasılığa sahip 

sınıfı tahmin etmektedir. 

VGG16 ve VGG19 mimarileri 

VGGNet’in iki farklı versiyonu olan VGG16 ve VGG19, derinlik açısından 

farklılık göstermektedir. VGG16 mimarisinde toplam 16 katman bulunurken, VGG19 

mimarisi 19 katmandan oluşmaktadır. Bu katmanların büyük bir kısmı konvolüsyonel 

katmanlardan oluşmakta, aralarındaki fark yalnızca derinlik ve eklenen konvolüsyonel 

katman sayısı olmaktadır. 

VGG16: 

• 13 konvolüsyonel katman 

• 3 tam bağlantılı katman 

• Toplam 16 katman 
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Şekil 3.16. VGG 16 Mimarisi (Orijinal görüntü üzerinde düzenleme yapılmış hali (Uyarlanmıştır: 

Varshney, 2024)) 

 

VGG19: 

• 16 konvolüsyonel katman 

• 3 tam bağlantılı katman 

• Toplam 19 katman 

 

Şekil 3.17. VGG 19 Mimarisi (Özçelik ve Altan, 2021) 
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VGGNet’in avantajları ve dezavantajları 

Avantajları: 

• Derinlik: Daha fazla sayıda konvolüsyonel katman sayesinde ağ, daha soyut 

özellikleri öğrenebilmekte ve bu da sınıflandırma doğruluğunu artırmaktadır.  

• Basitlik: VGGNet’in mimarisi, belirli yapı taşlarının tekrarı ile oldukça düzenlidir 

ve bu da mimarinin anlaşılmasını ve uygulanmasını kolaylaştırmaktadır 

(Simonyan ve Zisserman, 2014). 

Dezavantajları: 

• Yüksek Hesaplama Maliyeti: VGGNet’in derin yapısı ve çok sayıda parametre 

içermesi hesaplama maliyetini artırmaktadır. VGG16 ve VGG19 modelleri, 

büyük veri kümeleri üzerinde eğitilirken çok fazla bellek ve işlem gücü 

gerektirmektedir. 

• Ağır Model: VGGNet modelleri, özellikle mobil cihazlar ve gömülü sistemlerde 

kullanıldığında çok ağırdır ve bu da pratik uygulamalarda bazı kısıtlamalara neden 

olmaktadır (He ve diğ., 2016). 

3.8.Veri Setleri 

 

 Tez çalışmasında, Asia Pasific Tele-Ophthalmology Society (APTOS) ve Diabetic 

Retinopathy (resized) olmak üzere iki adet veri seti üzerinde çalışılmıştır. Veri setlerinin 

her ikisinin de %70’ i eğitim için %30’u test için ayrılmıştır. İlk veri seti için 3662 veriden 

2563 veri eğitim için, 1099 veri test için ayrılmıştır. İkinci veri seti için 35126 veriden 

24588 veri eğitim için 10538 veri test için ayrılmıştır. Ayrıca, verilerin bölünmesi 

sırasında ‘shuffle = True’ parametresi kullanılmaktadır. Bu parametrenin kullanılması, 

veri setinin sıralı ya da sistematik bir yapıya sahip olmasından kaynaklanabilecek 

önyargıları önlemektedir. Shuffle işlemi, verilerin rastgele karıştırılmasını sağlayarak 

eğitim ve test gruplarının sınıflar açısından olabildiğince benzer bir dağılıma sahip 

olmasını garanti etmektedir. Bu durum özellikle sınıflar arasında dengesizlik varsa 

modelin her iki alt grupta da performansının adil bir şekilde ölçülmesini sağlamaktadır. 

Veri setinin %70 eğitim ve %30 test olarak bölünmesi makine öğrenmesi ve derin 

öğrenme çalışmalarında yaygın olarak kullanılan bir yöntem olmaktadır ve bu oran 
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genellikle modelin performansını değerlendirmek için iyi bir denge sağlamaktadır. Eğitim 

verisi, modelin öğrenme sürecinde kullanılarak temel yapıyı ve veri özelliklerini 

anlamasına olanak tanırken, test verisi ise modelin eğitilmemiş yeni veriler üzerinde nasıl 

performans gösterdiğini ölçmek için ayrılmaktadır. %70 eğitim ve %30 test oranı veri 

setinin boyutu sınırlıysa, aşırı öğrenmeyi önleme ve genelleme yeteneğini test etme 

açısından dengeli bir yaklaşım olarak kabul edilmektedir ancak bu oran, veri setinin 

büyüklüğüne, problem türüne ve modelin karmaşıklığına bağlı olarak 

ayarlanabilmektedir. 

 

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

 

 Fundus görüntülerinden oluşan veri seti, Hindistan’ da birçok katılımcıdan elde 

edilen verilerle oluşturulmuştur. Hindistan’daki Aravind Göz Hastanesi çalışanları 

tarafından fundus fotoğrafçılığı kullanılarak çeşitli görüntüleme koşulları altında birden 

fazla klinikten toplanan toplam 3662 retina görüntüsünden oluşmaktadır. Veri setinde 

.png formatında yer alan retina görüntülerinin çözünürlüğü 474 × 358 ile 3388 × 2588 

piksel arasında değişmektedir. 

Veriler; 

0 → No DR (Sağlıklı) 

1→ Mild (Hafif Retinopati) 

2→ Moderate (Orta Retinopati) 

3→ Severe (Ciddi retinopati) 

4→ Proliferative Retinopati 

Olmak üzere toplamda 5 sınıftan oluşmaktadır. Fundus görüntülerinden oluşan veri 

setinde, 1805 adet “DR Yok”, 370 adet “Hafif NPDR”, 999 adet “Orta NPDR”, 193 adet 

“Ciddi NPDR” ve 295 adet “PDR” sınıfına ait retina görüntüleri yer almaktadır. 
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Şekil 3.18. APTOS veri setinden DR evrelerine ait fundus görüntü örnekleri 

 

3.8.2.Diabetic Retinopathy (resized) veri seti 

 

 Kaggle’da yayınlanan veri seti toplamda 35126 fundus görüntüsünden 

oluşmaktadır. Veri setinde .jpeg formatında yer alan retina görüntülerinin çözünürlüğü 

1024 × 1024 pikseldir. 

Veriler; 

0 → No DR (Sağlıklı) 

1→ Mild (Hafif Retinopati) 

2→ Moderate (Orta Retinopati) 

3→ Severe (Ciddi retinopati) 

4→ Proliferative Retinopati 

Olmak üzere toplamda 5 sınıftan oluşmaktadır. Fundus görüntülerinden oluşan veri 

setinde, 25810 adet “DR Yok”, 2443 adet “Hafif NPDR”, 5292 adet “Orta NPDR”, 873 

adet “Ciddi NPDR” ve 708 adet “PDR” sınıfına ait retina görüntüleri yer almaktadır.  
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Şekil 3.19. Diabetic retinopathy (resized) veri setinden DR evrelerine ait fundus görüntü örnekleri 

 

 

3.9.Ön İşlem Yöntemleri 

 

Ön işlem adımlarına başlamadan önce görüntülerin gri seviyeye dönüştürülmesi, 

işlem sürecini basitleştirmek ve daha verimli hale getirmek için yaygın bir adım 

olmaktadır. Renkli görüntüler genellikle her piksel için kırmızı, yeşil ve mavi (RGB) 

olmak üzere üç kanal içerirken, gri seviye görüntüler tek bir yoğunluk değerine sahiptir. 

Bu dönüşüm, hesaplama maliyetini azaltırken aynı zamanda birçok görüntü işleme 

algoritmasının gri seviye üzerinde çalışmak üzere tasarlanmış olması nedeniyle gerekli 

olmaktadır.  
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Şekil 3.20. Gri seviyeye dönüştürülmüş fundus görüntüsü 

 

3.9.1.Gaussian blur yöntemi 

 

 Gaussian blur yöntemi, görüntüdeki yüksek frekanslı detayları azaltarak daha 

pürüzsüz bir görünüm elde edilmesini sağlamaktadır. Bu yöntem görüntüdeki gürültüyü 

azaltmak ve modelin daha genel özellikleri yakalayabilmesine olanak tanımak için 

kullanılmaktadır. Bu yöntemde her bir piksel komşu piksellerin ağırlıklı ortalaması 

alınarak yeniden hesaplanmakta ve bu ağırlıklar, bir Gauss dağılım fonksiyonu 

kullanılarak belirlenmektedir. Bu yöntemin DR sınıflandırmasında, optik disk ve kan 

damarları gibi dikkat dağıtıcı detayların yumuşatılmasında faydalı olduğu görülmektedir 

(Gonzalez ve Woods, 2002). 

 

         

 
Şekil 3.21. Gaussian blur yöntemi uygulanmış fundus görüntüsü 

 

3.9.2.Eşikleme (Threshold) yöntemi 

 

 Eşikleme, görüntüdeki belirli bir parlaklık seviyesinin altındaki pikselleri siyah, 

belirli bir parlaklık seviyesinin üzerindekileri beyaz yaparak ikili bir görüntü 

oluşturmaktadır. Bu yöntem, DR gibi hastalıkları sınıflandırırken lezyonlar ve damarlar 
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gibi belirgin yapıları ortaya çıkarmak için yaygın olarak kullanılmaktadır (Otsu, 1979).  

Özellikle adaptif eşikleme gibi yöntemler, yerel kontrast farklılıklarına duyarlı olup 

görüntünün farklı bölümlerinde her bölgeye uygun farklı eşik değerleri kullanarak 

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

 

     
Şekil 3.22. Threshold yöntemi uygulanmış fundus görüntüsü 

 

3.9.3.Kontur yöntemi 

 

 Kontur yöntemi, bir görüntüdeki nesnelerin kenarlarını ve sınırlarını belirlemek 

amacıyla kullanılan bir tekniktir. Kontur, bir görüntüde aynı yoğunluk değerine sahip 

olan piksel gruplarının sınır çizgisi olarak tanımlanmaktadır. Kontur yöntemi, nesnelerin 

şekillerini ve ana hatlarını çıkarmak için sıklıkla kullanılan bir yöntem olarak karşımıza 

çıkmaktadır. 

DR gibi tıbbi görüntü analizlerinde kontur tespiti, retina yüzeyindeki lezyonların, 

mikroanevrizmaların ve kan damarlarının sınırlarının belirginleştirilmesi için 

kullanılabilmektedir. Konturlar, kenar tespit algoritmaları ile birlikte kullanılarak 

belirlenmekte ve ardından kontur algoritmaları bu kenarları takip ederek nesnenin ana 

hatlarını çıkarmaktadır. 

Kontur yöntemi, görüntüdeki gürültüden etkilenmemesi için öncelikle Gaussian 

blur gibi filtreleme yöntemleri ile birlikte kullanılmaktadır. Bu sayede görüntüdeki 

gürültü azaltılmakta ve daha net konturlar elde edilmektedir. 

Tez çalışmasında kontur yöntemi uygulanırken eşikleme yapılan görüntü 

kullanılarak fundus görüntüsünün koordinatları belirlenmiştir. Bu koordinatlar 
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kullanılarak fundus şeklinin dışındaki siyah alanlar kırpılmıştır. Kırpma işleminin 

ardından görüntü, orijinal görüntüyle aynı boyuta getirilmiştir. Sonrasında görüntü RGB’ 

ye çevrilerek eğitim yapılmıştır. 

      

Şekil 3.23. Kontur yöntemi uygulanmış fundus görüntüsü 

3.9.4.Kontrast Limitli Adaptif Histogram Eşitleme (CLAHE) yöntemi 

CLAHE, görüntüdeki kontrastı yerel olarak iyileştirmek için kullanılan bir 

histogram eşitleme yöntemidir. Geleneksel histogram eşitleme, tüm görüntüye tek bir 

eşitleme fonksiyonu uygulayarak genel kontrastı artırırken, CLAHE yöntemi görüntüyü 

daha küçük bölgelere ayırarak her bir bölgenin kontrastını ayrı ayrı artırmaktadır. 

Geleneksel histogram eşitleme, görüntünün genel kontrastını artırmak için 

kullanılmaktadır ancak görüntünün parlak alanlarında aşırı doygunlaşmaya neden 

olabilmekte ve bu da önemli detayların kaybolmasına yol açmaktadır. CLAHE, bu 

sorunun önüne geçmek için her bir bölgedeki kontrastı sınırlayarak bu aşırı doygunluğu 

önlemektedir. Her bir bölgedeki histogram önceden belirlenen bir maksimum limit ile 

sınırlandırılmakta ve böylece yerel kontrast artırılırken aşırı doygunlaşma 

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

DR görüntüleri genellikle düşük kontrast içermekte ve küçük patolojik detayların 

görünürlüğü sınırlı olmaktadır. CLAHE yöntemi, bu tür tıbbi görüntülerde ince detayların 

vurgulanması için oldukça etkili olmaktadır. DR sınıflandırmasında, fundus 

görüntülerinin daha keskin ve detaylı hale getirilmesi, tanısal doğruluğu artırmak için 

kritik bir rol oynamaktadır. Mikroanevrizmalar, kanamalar, eksüdalar ve diğer patolojik 

yapıların belirgin hale getirilmesinde CLAHE'nin uygulanması bu yapılar üzerindeki 

düşük kontrastın iyileştirilmesine yardımcı olmaktadır. Fundus görüntülerinde 
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CLAHE’nin uygulanması ile retina yüzeyindeki küçük damarlar, kanamalar ve lezyonlar 

daha net bir şekilde ortaya çıkmaktadır. Bu da modelin DR sınıflandırması sırasında daha 

doğru ve güvenilir sonuçlar üretmesini sağlamaktadır (Zuiderveld, 1994). 

          

Şekil 3.24. CLAHE yöntemi uygulanmış fundus görüntüsü 

3.9.5.Median blur yöntemi 

Median blur, her bir pikselin değerini komşu piksellerin ortanca değeri ile 

değiştirerek görüntüdeki gürültüyü azaltan bir yöntemdir. Görüntüdeki gürültüyü 

azaltırken kenarları koruyan bir filtredir. Gaussian blur'dan farklı olarak Median blur 

kenarları korumakta ve bu sayede görüntüdeki detaylar kaybolmamaktadır. Özellikle tuz 

ve karabiber gürültüsünün yoğun olduğu görüntülerde oldukça etkilidir. DR 

görüntülerinde, retina yüzeyindeki damarlar ve mikroanevrizmalar gibi ince yapıların 

korunarak gürültünün azaltılması amacıyla kullanılabilmektedir (Huang ve diğ., 1979). 

Median blur, görüntüdeki keskin yapıları koruyarak gürültüyü azalttığı için, fundus 

görüntülerinde sıklıkla tercih edilen bir yöntemdir (Smith ve Brady, 1997). 

       

Şekil 3.25. Median blur yöntemi uygulanmış fundus görüntüsü 
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Şekil 3.26’ da ön işlem adımları sırasıyla gösterilmektedir. İlk adımda, orijinal 

renkli görüntü gri seviyeye dönüştürülmüş, ardından Gaussian blur filtresi uygulanmış 

daha sonra eşikleme işlemi gerçekleştirilmiş, kontur çıkarma işlemi uygulanarak görüntü 

kırpılmış ve RGB formatına dönüştürülmüştür. İkinci ön işlem adımında, CLAHE 

yöntemi kullanılmış ardından median blur filtresi uygulanarak görüntüdeki gürültü 

azaltılmıştır.  

 Şekil 3.27’ de sırasıyla Gaussian blur, eşikleme, kontur tespiti, CLAHE ve Median 

blur yöntemlerinin uygulanmış olduğu fundus görüntüsü örnekleri gösterilmektedir. 

 

 

Şekil 3.26. Bütün ön işlem adımlarının tek tek uygulandığı fundus örnekleri 
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Şekil 3.27. Sırasıyla gaussian blur, eşikleme, kontur tespiti, CLAHE ve median blur yöntemlerinin 

uygulanmış olduğu fundus görüntüleri örnekleri 
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4. ARAŞTIRMA SONUÇLARI VE TARTIŞMA 

 

Bu bölümde, DR derecelerinin sınıflandırılmasında kullanılan iki farklı veri setine 

uygulanan ön işlem teknikleri ve transfer öğrenme modellerinin performans sonuçları ele 

alınmakta ve tartışılmaktadır. Çeşitli ön işlem yöntemlerinin ve transfer öğrenme tabanlı 

modellerin sınıflandırma doğruluğuna etkisi, doğruluk (accuracy), kesinlik (precision), 

duyarlılık (recall) ve F1 skor gibi performans metrikleri üzerinden incelenmesine ek 

olarak doğruluk ve kayıp grafiklerinin incelenmesi yoluyla da analiz edilmektedir. 

EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 modelleri ile yapılan testlerde farklı ön işlem ve veri 

seti kombinasyonlarının sınıflandırma performansı üzerindeki etkisi 

değerlendirilmektedir.  

 

4.1.Kullanılan Performans Metrikleri  

 

Derin öğrenme tabanlı sınıflandırma modelinin DR derecelerini ayırt etme 

başarısını değerlendirmek için kullanılan performans metrikleri üzerinde durulmaktadır. 

Performans metrikleri, modelin hem genel doğruluğunu hem de farklı sınıflarda 

gösterdiği başarıyı ölçmeyi amaçlamaktadır. Bu bağlamda modelin başarısını analiz 

etmek amacıyla doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skor olmak üzere dört temel metrik 

incelenmektedir. Bu metrikler, makine öğrenmesi ve derin öğrenme modellerinin 

değerlendirilmesinde yaygın olarak kullanılan standart performans kriterleridir (Sokolova 

ve Lapalme, 2009). 

 

4.1.1. Doğruluk 

 

Doğruluk, tüm tahminlerin içinde doğru olanlarının oranını ifade etmektedir. DR 

sınıflandırmasında doğruluk metriği, modelin tüm sınıflar genelinde ne kadar doğru 

sonuçlar ürettiğini göstermektedir. Doğruluk değeri her sınıfa ait eşit miktarda görüntü 

varsa daha doğru sonuçlar vermekte ancak sınıflar arasında dengesizlik varsa (örneğin, 

bir sınıfın sahip olduğu görüntü sayısı diğerlerinden çok daha fazla sayıda ise) doğruluk 

tek başına yeterli bir metrik olmamaktadır çünkü model az görülen sınıflarda düşük 

performans gösterse bile doğruluk değeri yüksek olabilmektedir. 

 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                                    (4.1) 
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4.1.2. Kesinlik 

 

Kesinlik, modelin pozitif (hasta) olarak sınıflandırdığı örneklerin ne kadarının 

gerçekten pozitif (hasta) olduğunu göstermektedir. Kesinlik, yanlış pozitif 

sınıflandırmaların önemli olduğu uygulamalarda kritik bir metriktir. Kesinlik metriği, DR 

teşhisinde yanlış pozitiflerin gereksiz endişelere ve tedavilere yol açabileceği 

düşünüldüğünde modelin başarısını önemli ölçüde etkilemektedir. 

 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                                                                                             (4.2)  

 

4.1.3.Duyarlılık 

 

Duyarlılık, gerçekte pozitif (hasta) olan örneklerin ne kadarının doğru bir şekilde 

pozitif (hasta) olarak sınıflandırıldığını göstermektedir. DR gibi kritik bir hastalığın 

teşhisinde duyarlılık önemlidir çünkü bu metrik, hastalığa sahip bireylerin doğru bir 

şekilde tanımlanması gerektiğini vurgulamaktadır. Yüksek duyarlılık, modelin hastalığı 

olan hastaları doğru bir şekilde tanımlayabildiğini göstermektedir. 

 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                                                        (4.3)  

 

4.1.4.F1 skor 

 

F1 skor, kesinlik ve duyarlılığın harmonik ortalamasıdır ve modelin dengeli bir 

performans gösterip göstermediğini değerlendirmektedir. Dengesiz veri kümelerinde 

(örneğin, DR’ nin farklı dereceleri arasında görüntü sayılarında büyük farklar olduğunda), 

F1 skor kullanışlı bir metrik olarak öne çıkmaktadır çünkü hem yanlış pozitifler hem de 

yanlış negatifler göz önünde bulundurulmaktadır. F1 skor, sınıflar arasında dengesizlik 

olduğunda dengeli bir performans ölçümü sağlamakta ve modelin genel başarısını daha 

iyi yansıtmaktadır. DR gibi önemli bir sağlık durumunda yanlış teşhislerden kaçınmak 

kadar doğru teşhis koymak da büyük önem taşımaktadır. 
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𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟 = 2 ∗  
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 ∗ 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 + 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘
                                                                          (4. 4)  

 

TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) ve FN (False Negative) 

kavramları, sınıflandırma problemlerinde modelin performansını değerlendirmek için 

kullanılan temel sınıflandırma sonuçlarını ifade etmektedir.  

• TP (Gerçek Pozitif) 

Gerçek pozitif, modelin bir örneği doğru bir şekilde ‘pozitif (hasta)’ olarak sınıflandırdığı 

durumu ifade etmektedir. Örneğin, DR teşhisinde model gerçekten hastalığı olan bir 

bireyi doğru bir şekilde ‘hasta’ olarak sınıflandırmışsa bu bir TP’ dir. TP değerinin yüksek 

olması modelin hastalığı olan bireyleri doğru bir şekilde teşhis etme kapasitesinin güçlü 

olduğunu göstermektedir. Bu durum, yüksek duyarlılık metriği ile doğrudan ilişkilidir. 

• TN (Gerçek Negatif) 

Gerçek negatif, modelin bir örneği doğru bir şekilde ‘negatif (hasta değil)’ olarak 

sınıflandırdığı durumu ifade etmektedir. Yani, DR’ ye sahip olmayan bir bireyin doğru 

bir şekilde ‘hasta değil’ olarak sınıflandırılmasıdır. TN değerinin yüksek olması modelin 

gereksiz yere tedavi veya müdahaleden kaçınma kapasitesini göstermektedir. Bu durum, 

hastalığa sahip olmayan bireyleri doğru bir şekilde dışlamada önemlidir. 

• FP (Yanlış Pozitif) 

Yanlış pozitif, modelin bir örneği yanlış bir şekilde ‘pozitif (hasta)’ olarak sınıflandırdığı 

durumu ifade etmektedir. Bu durumda, birey aslında DR’ ye sahip değilken model 

tarafından ‘hasta’ olarak sınıflandırılmaktadır. Yanlış pozitifler, gereksiz tedavi ve 

endişeye neden olabileceğinden sağlık uygulamalarında istenmeyen durumlardan 

olmaktadır. FP sayısının fazla olması, modelin gereksiz tedavi kararlarına yol 

açabileceğini göstermekte ve bu durum kesinlik metriğini düşürmektedir. Yüksek FP, 

modelin yanlış alarmlar verdiği anlamına gelmektedir. 

• FN (Yanlış Negatif) 

Yanlış negatif, modelin bir örneği yanlış bir şekilde ‘negatif (hasta değil)’ olarak 

sınıflandırdığı durumu ifade etmektedir. Bu durumda, birey aslında DR’ ye sahipken 
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model onu ‘hasta değil’ olarak sınıflandırmaktadır. Yanlış negatifler, sağlık 

uygulamalarında oldukça önemli hatalar olabilmektedir çünkü hastalığın var olduğu 

durumda tedavi uygulanmayabilmekte ve bu durun da ciddi sonuçlara yol açabilmektedir. 

FN sayısının fazla olması, modelin hastalığa sahip olan bireyleri kaçırdığı anlamına 

gelmektedir ve bu durumda duyarlılık metriği düşük olmaktadır. Hastalığın 

kaçırılmasının riskli olduğu sağlık durumlarında FN değerini düşük tutmak çok 

önemlidir. 

4.2. Test Sonuçları 

 

 Tez çalışması kapsamında kullanılan her iki veri setinin de %70’ i eğitim, %30’ u 

test için ayrılmıştır. Eğitim için öğrenme oranı 0,0001 olarak, adım sayısı (epoch) 10 ve 

batch size değeri 16 olarak belirlenmiştir. Optimizasyon yöntemi olarak Adam 

kullanılmış ve kayıp fonksiyonu olarak İkili Çapraz Entropi (Binary Cross Entropy) tercih 

edilmiştir. Bu hiper parametreler, modelin performansını optimize etmek ve aşırı 

öğrenmeyi en aza indirmek amacıyla deneme yanılma yoluyla seçilmiştir. 

 

4.2.1. APTOS veri seti için sonuçlar 

 

Tez çalışmasında APTOS veri setine uygulanan beş farklı ön işlem yöntemi ve üç 

farklı transfer öğrenme modeli uygulanarak ortaya çıkan sonuçlar incelenmektedir. Ön 

işlem yöntemleri iki farklı adımda uygulanmaktadır. Veri setine ilk olarak Gaussian blur 

yöntemi, eşikleme yöntemi ve kontur tespiti yöntemi uygulanmış (ilk ön işlem adımı) ve 

eğitilmiş, ardından ilk ön işlem adımı uygulanmış görüntülere ikinci ön işlem adımında 

CLAHE ve Median blur yöntemleri uygulanmış (ikinci ön işlem adımı) ve eğitilmiştir. 

Ön işlemsiz sonuçlar, Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti yöntemlerinin 

uygulandığı sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak ilk ön işlem adımı 

uygulanmış görüntülere CLAHE – Median blur yöntemlerinin uygulandığı sonuçlar 

(ikinci ön işlem adımı sonuçları) EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 transfer öğrenme 

modelleri de kullanılarak elde edilmektedir. 

4.2.1.1. EfficientNetB5 modeli sonuçları 

APTOS veri seti için transfer öğrenme modellerinden EfficientNetB5 modeline 

ait sonuçlar üç bölüme ayrılmaktadır. Öncelikle herhangi bir ön işlem uygulanmadan elde 
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edilen sonuçlar, ardından Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti ön işlemlerinin 

uygulanıp elde edilen sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak ilk ön işlem 

adımı uygulanmış görüntülere CLAHE ve Median blur ön işlemlerinin uygulanıp elde 

edilen sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) karşılaştırılmaktadır. 

 

• Ön İşlemsiz Sonuçlar 

 

Şekil 4.1’de APTOS veri seti için ön işlemsiz sonuçlar transfer öğrenme 

yöntemlerinden EfficientNetB5 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki 

değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. 

Model %96,09 doğruluk değerine sahiptir.             

 

 
 

Şekil 4.1. EfficientNetB5 modeli için ön işlemsiz doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

• İlk Ön İşlem Adımının Sonuçları (Gaussian blur-Eşikleme-Kontur tespiti) 

 

Şekil 4.2’de APTOS veri seti için ilk ön işlem adımının sonuçları transfer öğrenme 

yöntemlerinden EfficientNetB5 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki 

değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. 

Model %95,49 doğruluk değerine sahiptir. 
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Şekil 4.2. EfficientNetB5 modeli için ilk ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

• İkinci Ön İşlem Adımının Sonuçları (CLAHE-Median blur) 

 

Şekil 4.3’te APTOS veri seti için ikinci ön işlem adımının sonuçları transfer öğrenme 

yöntemlerinden EfficientNetB5 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki 

değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. 

Model %93,63 doğruluk değerine sahiptir.          

 

 
Şekil 4.3. EfficientNetB5 modeli için ikinci ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 
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Çizelge 4.1. APTOS veri seti için EfficientNetB5 modeli performansı 

 

Model Adım 
Doğruluk 

(%) 

Kesinlik 

(%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 skor 

(%) 

 Ön İşlemsiz 0,9609 0,9664 0,9402 0,9531 

EfficientNetB5 İlk Ön İşlem Adımı 0,9549 0,9605 0,9316 0,9458 

 İkinci Ön İşlem Adımı 0,9363 0,9782 0,8688 0,9202 

4.2.1.2. VGG16 modeli sonuçları 

APTOS veri seti için transfer öğrenme modellerinden VGG16 modeline ait 

sonuçlar üç bölüme ayrılmaktadır. Öncelikle herhangi bir ön işlem uygulanmadan elde 

edilen sonuçlar, ardından Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti ön işlemlerinin 

uygulanıp elde edilen sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak ilk ön işlem 

adımı uygulanmış görüntülere CLAHE ve Median blur ön işlemlerinin uygulanıp elde 

edilen sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) karşılaştırılmaktadır. 

 

• Ön İşlemsiz Sonuçlar 

 

Şekil 4.4’te APTOS veri seti için ön işlemsiz sonuçlar transfer öğrenme 

yöntemlerinden VGG16 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki değerler adım 

sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. Model %95,18 

doğruluk değerine sahiptir.              

 

 
Şekil 4.4. VGG16 modeli için ön işlemsiz doğruluk ve kayıp grafikleri 
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• İlk Ön İşlem Adımının Sonuçları (Gaussian blur-Eşikleme-Kontur tespiti) 

 

Şekil 4.5’te APTOS veri seti için ilk ön işlem adımının sonuçları transfer öğrenme 

yöntemlerinden VGG16 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki değerler adım 

sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. Model %95,40 

doğruluk değerine sahiptir.          

 

 
Şekil 4.5. VGG16 modeli için ilk ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

• İkinci Ön İşlem Adımının Sonuçları (CLAHE-Median blur) 

 

Şekil 4.6’da APTOS veri seti için ikinci ön işlem adımının sonuçları transfer öğrenme 

yöntemlerinden VGG16 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki değerler adım 

sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. Model %95,18 

doğruluk değerine sahiptir.          

 
Şekil 4.6. VGG16 modeli için ikinci ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 
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Çizelge 4.2. APTOS veri seti için VGG16 modeli performansı 

 

Model Adım 
Doğruluk 

(%) 

Kesinlik 

(%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 skor 

(%) 

 Ön İşlemsiz 0,9518 0,9379 0,9488 0,9433 

VGG16 İlk Ön İşlem Adımı 0,9540 0,9617 0,9281 0,9446 

 İkinci Ön İşlem Adımı 0,9518 0,9594 0,9251 0,9419 

4.2.1.3. VGG19 modeli sonuçları 

APTOS veri seti için transfer öğrenme modellerinden VGG19 modeline ait 

sonuçlar üç bölüme ayrılmaktadır. Öncelikle herhangi bir ön işlem uygulanmadan elde 

edilen sonuçlar, ardından Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti ön işlemlerinin 

uygulanıp elde edilen sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak ilk ön işlem 

adımı uygulanmış görüntülere CLAHE ve Median blur ön işlemlerinin uygulanıp elde 

edilen sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) karşılaştırılmaktadır. 

 

• Ön İşlemsiz Sonuçlar 

 

Şekil 4.7’de APTOS veri seti için ön işlemsiz sonuçlar transfer öğrenme 

yöntemlerinden VGG19 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki değerler adım 

sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. Model %95,25 

doğruluk değerine sahiptir.       

 

 

Şekil 4.7. VGG19 modeli için ön işlemsiz doğruluk ve kayıp grafikleri 
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• İlk Ön İşlem Adımının Sonuçları (Gaussian blur-Eşikleme-Kontur tespiti) 

 

Şekil 4.8’de APTOS veri seti için ilk ön işlem adımının sonuçları transfer öğrenme 

yöntemlerinden VGG19 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki değerler adım 

sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. Model %95,05 

doğruluk değerine sahiptir.        

 

 
Şekil 4.8. VGG19 modeli için ilk ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

• İkinci Ön İşlem Adımının Sonuçları (CLAHE-Median blur) 

 

Şekil 4.9’da APTOS veri seti için ikinci ön işlem adımının sonuçları transfer öğrenme 

yöntemlerinden VGG19 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki değerler adım 

sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. Model %94,89 

doğruluk değerine sahiptir.          

 

 

 
Şekil 4.9. VGG19 modeli için ikinci ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 
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Çizelge 4.3. APTOS veri seti için VGG19 modeli performansı 

 

Model Adım 
Doğruluk 

(%) 

Kesinlik 

(%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 skor 

(%) 

 Ön İşlemsiz 0,9525 0,9657 0,9204 0,9425 

VGG19 İlk Ön İşlem Adımı 0,9505 0,9580 0,9234 0,9403 

 İkinci Ön İşlem Adımı 0,9489 0,9494 0,9286 0,9388 

 

4.2.2. Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için sonuçlar 

 

Tez çalışmasında Diabetic Retinopathy (resized) veri setine uygulanan beş farklı 

ön işlem yöntemi ve üç farklı transfer öğrenme modeli uygulanarak ortaya çıkan sonuçlar 

incelenmektedir. Ön işlem yöntemleri iki farklı adımda uygulanmaktadır. Veri setine ilk 

olarak Gaussian blur yöntemi, eşikleme yöntemi ve kontur tespiti yöntemi uygulanmış 

(ilk ön işlem adımı) ve eğitilmiş, ardından ilk ön işlem adımı uygulanmış görüntülere 

ikinci ön işlem adımında CLAHE ve Median blur yöntemleri uygulanmış (ikinci ön işlem 

adımı) ve eğitilmiştir. Ön işlemsiz sonuçlar, Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti 

yöntemlerinin uygulandığı sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak ilk ön 

işlem adımı uygulanmış görüntülere CLAHE – Median blur yöntemlerinin uygulandığı 

sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 transfer 

öğrenme modelleri de kullanılarak elde edilmektedir. 

4.2.2.1. EfficientNetB5 modeli sonuçları 

Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için transfer öğrenme modellerinden 

EfficientNetB5 modeline ait sonuçlar üç bölüme ayrılmaktadır. Öncelikle herhangi bir ön 

işlem uygulanmadan elde edilen sonuçlar, ardından Gaussian blur – eşikleme – kontur 

tespiti ön işlemlerinin uygulanıp elde edilen sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve 

son olarak ilk ön işlem adımı uygulanmış görüntülere CLAHE ve Median blur ön 

işlemlerinin uygulanıp elde edilen sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) 

karşılaştırılmaktadır. 
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• Ön İşlemsiz Sonuçlar 

 

Şekil 4.10’da Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ön işlemsiz sonuçlar 

transfer öğrenme yöntemlerinden EfficientNetB5 kullanılarak elde edilmektedir. X 

eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini 

göstermektedir. Model %87,95 doğruluk değerine sahiptir.      

 

 
Şekil 4.10. EfficientNetB5 modeli için ön işlemsiz doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

• İlk Ön İşlem Adımının Sonuçları (Gaussian blur-Eşikleme-Kontur tespiti) 

 

Şekil 4.11’de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ilk ön işlem adımının 

sonuçları transfer öğrenme yöntemlerinden EfficientNetB5 kullanılarak elde 

edilmektedir. X eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk 

değerlerini göstermektedir. Model %87,77 doğruluk değerine sahiptir.        

 
Şekil 4.11. EfficientNetB5 modeli için ilk ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 
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• İkinci Ön İşlem Adımının Sonuçları (CLAHE-Median blur) 

 

Şekil 4.12’de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ikinci ön işlem adımının 

sonuçları transfer öğrenme yöntemlerinden EfficientNetB5 kullanılarak elde 

edilmektedir. X eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk 

değerlerini göstermektedir. Model %87,21 doğruluk değerine sahiptir.          

 

 
Şekil 4.12. EfficientNetB5 modeli için ikinci ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

Çizelge 4.4. Diabetic retinopathy (resized) veri seti için EfficientNetB5 modeli performansı 

 

Model Adım 
Doğruluk 

(%) 

Kesinlik 

(%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 skor 

(%) 

 Ön İşlemsiz 0,8795 0,9106 0,6701 0,7720 

EfficientNetB5 İlk Ön İşlem Adımı 0,8777 0,8952 0,6777 0,7714 

 İkinci Ön İşlem Adımı 0,8721 0,8626 0,6899 0,7666 

4.2.2.2. VGG16 modeli sonuçları 

Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için transfer öğrenme modellerinden 

VGG16 modeline ait sonuçlar üç bölüme ayrılmaktadır. Öncelikle herhangi bir ön işlem 

uygulanmadan elde edilen sonuçlar, ardından Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti 

ön işlemlerinin uygulanıp elde edilen sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak 

ilk ön işlem adımı uygulanmış görüntülere CLAHE ve Median blur ön işlemlerinin 

uygulanıp elde edilen sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) karşılaştırılmaktadır. 
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• Ön İşlemsiz Sonuçlar 

 

Şekil 4.13’te Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ön işlemsiz sonuçlar transfer 

öğrenme yöntemlerinden VGG16 kullanılarak elde edilmektedir. X eksenindeki 

değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini göstermektedir. 

Model %89,72 doğruluk değerine sahiptir.        

 

 
Şekil 4.13. VGG16 modeli için ön işlemsiz doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

• İlk Ön İşlem Adımının Sonuçları (Gaussian blur-Eşikleme-Kontur tespiti) 

 

Şekil 4.14’te Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ilk ön işlem adımının 

sonuçları transfer öğrenme yöntemlerinden VGG16 kullanılarak elde edilmektedir. X 

eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini 

göstermektedir. Model %89,54 doğruluk değerine sahiptir.          

 

 

 
Şekil 4.14. VGG16 modeli için ilk ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 
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• İkinci Ön İşlem Adımının Sonuçları (CLAHE-Median blur) 

 

Şekil 4.15’te Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ikinci ön işlem adımının 

sonuçları transfer öğrenme yöntemlerinden VGG16 kullanılarak elde edilmektedir. X 

eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini 

göstermektedir. Model %89,54 doğruluk değerine sahiptir.      

 

 
Şekil 4.15. VGG16 modeli için ikinci ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

Çizelge 4.5. Diabetic retinopathy (resized) veri seti için VGG16 modeli performansı 

 

Model Adım 
Doğruluk 

(%) 

Kesinlik 

(%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 skor 

(%) 

 Ön İşlemsiz 0,8972 0,9999 0,6605 0,7955 

VGG16 İlk Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927 

 İkinci Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6558 0,7921 

4.2.2.3. VGG19 modeli sonuçları 

Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için transfer öğrenme modellerinden 

VGG19 modeline ait sonuçlar üç bölüme ayrılmaktadır. Öncelikle herhangi bir ön işlem 

uygulanmadan elde edilen sonuçlar, ardından Gaussian blur – eşikleme – kontur tespiti 

ön işlemlerinin uygulanıp elde edilen sonuçlar (ilk ön işlem adımı sonuçları) ve son olarak 

ilk ön işlem adımı uygulanmış görüntülere CLAHE ve Median blur ön işlemlerinin 

uygulanıp elde edilen sonuçlar (ikinci ön işlem adımı sonuçları) karşılaştırılmaktadır. 

 



 

 

62 

• Ön İşlemsiz Sonuçlar 

 

Şekil 4.16’da Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ön işlemsiz sonuçlar 

transfer öğrenme yöntemlerinden VGG19 kullanılarak elde edilmektedir. X 

eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini 

göstermektedir. Model %89,72 doğruluk değerine sahiptir.        

 
Şekil 4.16. VGG19 modeli için ön işlemsiz doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

• İlk Ön İşlem Adımının Sonuçları (Gaussian blur-Eşikleme-Kontur tespiti) 

 

Şekil 4.17’de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ilk ön işlem adımının 

sonuçları transfer öğrenme yöntemlerinden VGG19 kullanılarak elde edilmektedir. X 

eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini 

göstermektedir. Model %89,54 doğruluk değerine sahiptir.        

 

 
Şekil 4.17. VGG19 modeli için ilk ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 
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• İkinci Ön İşlem Adımının Sonuçları (CLAHE-Median blur) 

 

Şekil 4.18’de Diabetic Retinopathy (resized) veri seti için ikinci ön işlem adımının 

sonuçları transfer öğrenme yöntemlerinden VGG19 kullanılarak elde edilmektedir. X 

eksenindeki değerler adım sayısını, Y eksenindeki değerler doğruluk değerlerini 

göstermektedir. Model %89,54 doğruluk değerine sahiptir.     

      

 
Şekil 4.18. VGG19 modeli için ikinci ön işlem adımının doğruluk ve kayıp grafikleri 

 

 

 

Çizelge 4.6. Diabetic retinopathy (resized) veri seti için VGG19 modeli performansı 

 

Model Adım 
Doğruluk 

(%) 

Kesinlik 

(%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 skor 

(%) 

 Ön İşlemsiz 0,8972 1,0000 0,6605 0,7955 

VGG19 İlk Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927 

 İkinci Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6559 0,7921 

 

Çizelge 4.4, 4.5 ve 4.6’ da ikinci veri seti için elde edilen sonuçlarda, kesinlik 

değerinin yüksek, duyarlılık değerinin ise düşük olduğu gözlemlenmektedir. Bu durum 

modelin pozitif örneklerin (hasta örneklerin) bazılarını tespit edemediğini 

göstermektedir. Bu tür bir performans özellikle veri setindeki sınıf dengesizliğinden 

(sağlıklı örneklerin sayısının hasta örneklerden çok daha fazla olmasından) kaynaklanıyor 

olabilir. Ayrıca eğitim doğruluğunun düşük, test doğruluğunun yüksek olması, modelin 

eğitim sırasında veriyi yeterince öğrenemediğini ya da eğitim setindeki özelliklerin daha 

karmaşık ve gürültülü olabileceğini göstermektedir. 
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Çizelge 4.7. Veri setleri ve modeller için ön işlem adımlarının performans metriklerine etkisi 

 

Veri Seti Model Adım 

 

 

Doğruluk 

 

 

Kesinlik 

 

 

Duyarlılık 

 

 

F1 skor 

 

(%) (%) (%) (%)  

  Ön İşlemsiz 0,9609 0,9664 0,9402 0,9531  

APTOS EfficientNetB5 İlk Ön İşlem Adımı 0,9549 0,9605 0,9316 0,9458  

    İkinci Ön İşlem Adımı 0,9363 0,9782 0,8688 0,9202  

  Ön İşlemsiz 0,9518 0,9379 0,9488 0,9433  

APTOS VGG16 İlk Ön İşlem Adımı 0,9540 0,9617 0,9281 0,9446  

    İkinci Ön İşlem Adımı 0,9518 0,9594 0,9251 0,9419  

  Ön İşlemsiz 0,9525 0,9657 0,9204 0,9425  

APTOS VGG19 İlk Ön İşlem Adımı 0,9505 0,9580 0,9234 0,9403  

    İkinci Ön İşlem Adımı 0,9489 0,9494 0,9286 0,9388  

  Ön İşlemsiz 0,8795 0,9106 0,6701 0,7720  

DR (resized) EfficientNetB5 İlk Ön İşlem Adımı 0,8777 0,8952 0,6777 0,7714  

    İkinci Ön İşlem Adımı 0,8721 0,8626 0,6899 0,7666  

  Ön İşlemsiz 0,8972 0,9999 0,6605 0,7955  

DR (resized) VGG16 İlk Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927  

    İkinci Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6558 0,7921  

  Ön İşlemsiz 0,8972 1,0000 0,6605 0,7955  

DR (resized) VGG19 İlk Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6567 0,7927  

    İkinci Ön İşlem Adımı 0,8954 1,0000 0,6559 0,7921  
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Çizelge 4.8. Literatürde var olan sonuçlarla tez sonuçlarının karşılaştırılması 

 

Özellik/Metrik Özçelik ve Altan, 2021 Pratt ve diğ., 2016 Polater ve Işık, 2024 Tez Sonuçları 

Model Türü KSA  KSA  KSA  KSA  

Veri Seti APTOS  Kaggle Dataset  APTOS  APTOS  

Transfer Öğrenme VGG19 - VGG16 EfficientNetB5 

Doğruluk (%)  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  

 

 

Çizelge 4.7’ de, APTOS ve DR (resized) veri setleri üzerinde EfficientNetB5, 

VGG16 ve VGG19 modelleriyle yapılan çalışmanın doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 

skor değerleri karşılaştırılmaktadır. Her model için, ön işlem uygulanmamış sonuçlar ve 

iki farklı ön işlem adımı sonrası elde edilen sonuçlar gösterilmektedir. 

 

Çizelge 4.8’de, tez çalışmasında elde edilen sonuçlar literatürdeki diğer 

çalışmalarla karşılaştırılmaktadır. Özçelik ve Altan (2021), Pratt ve diğerleri (2016), 

Polater ve Işık (2024) gibi çalışmalar, APTOS ve Kaggle veri setleri üzerinde çeşitli 

modeller kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 
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5. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

5.1 Sonuçlar 

 

Tez çalışması kapsamında, DR derecelerinin derin öğrenme tabanlı 

sınıflandırılması sürecinde ön işlem yöntemlerinin (Gaussian blur, eşikleme, kontur 

tespiti, CLAHE ve median blur) etkisini analiz etmek amaçlanmaktadır. Araştırma 

kapsamında, EfficientNetB5, VGG16 ve VGG19 gibi transfer öğrenme yöntemleri 

kullanılarak farklı ön işlem tekniklerinin model performansı üzerindeki etkisi 

incelenmektedir. Çalışmada kullanılan iki farklı veri seti üzerinde yapılan test sonuçları, 

farklı ön işlem adımlarının doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skor gibi metrikler 

üzerindeki etkilerini ayrıntılı bir şekilde ortaya koymaktadır.   

  APTOS veri seti için herhangi bir ön işlem uygulanmadan önceki doğruluk 

oranları, EfficientNetB5 (%96,09) ile en yüksek performansı gösterirken, VGG16 

(%95,18) en düşük doğruluğu sağlamaktadır. İlk ön işlem adımı uygulandığında 

(Gaussian blur - eşikleme - kontur tespiti) sadece VGG16 modelinde iyileşme 

gözlemlenmekte, diğer modellerde minimal bir düşüş olmaktadır. İkinci ön işlem adımı 

uygulandığında (CLAHE - Median blur), doğruluk oranlarında genel bir düşüş 

gözlemlenmektedir.  

    Diabetic retinopathy (resized) veri seti için herhangi bir ön işlem uygulanmadan 

elde edilen doğruluk oranları üç modelde de oldukça benzer olup %88 - %89 civarındadır. 

İlk ön işlem adımı uygulandığında (Gaussian blur - eşikleme - kontur tespiti), tüm 

modellerde doğruluk değerlerinde küçük düşüşler gözlemlenmekte, ikinci ön işlem adımı 

uygulandığında (CLAHE - Median blur) ise EfficientNetB5 modelinin doğruluk oranında 

yine küçük bir düşüş olurken VGG16 ve VGG19 modellerinde doğruluk değerlerinin aynı 

kaldığı gözlemlenmektedir.  

 APTOS veri seti, genel olarak her model için daha yüksek doğruluk, kesinlik, 

duyarlılık ve F1 skor değerleri sağlamıştır. Bu, APTOS veri setinin DR (resized) veri 

setine göre daha temiz ve daha dengeli bir yapıya sahip olduğunu göstermektedir. DR 

(resized) veri seti, özellikle duyarlılık değerlerinde düşük performans göstermiştir. Bu 

durum, veri setindeki sınıfların dengesizliği veya daha karmaşık bir dağılıma sahip 

olmasıyla ilişkilendirilebilir. 

 APTOS veri setinde, ön işlem yapılmayan durum genellikle en iyi sonuçları 

vermektedir. EfficientNetB5 modeli, ham veride en yüksek doğruluk ve F1 skorlarına 
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ulaşmaktadır. Bu, ön işlemlerin bazı durumlarda modellerin öğrenme kapasitesini 

sınırlayabileceğini göstermektedir. DR (resized) veri setinde, ön işlem adımlarının 

performansta herhangi bir iyileşme sağlamadığı görülmektedir. Bu durum, bu modellerin 

ham verideki detaylardan daha iyi faydalandığını, ancak ön işlemle birlikte bazı bilgilerin 

kaybolabileceğini gösterebilir. 

 Ön işlem adımları, veri seti ve model özelliklerine bağlı olarak farklı etkiler 

göstermektedir. Bazı durumlarda ön işlemler bilgi kaybına neden olurken, bazı 

durumlarda modellerin performansını artırmaktadır. APTOS veri setinde genellikle daha 

yüksek metrik değerlerine ulaşılmış olması, bu veri setinin sınıflandırma görevleri için 

daha uygun olduğunu göstermektedir. Modellerin başarısı, yalnızca kullanılan veri seti 

ile değil, aynı zamanda veri setinin doğasına uygun ön işlem adımlarıyla da doğrudan 

ilişkili olmaktadır. 

 APTOS veri setinde genel doğruluk ve F1 skorlar değerleri daha yüksektir. Bu, 

APTOS veri setinin DR (resized)’ ye göre daha temiz veya sınıflandırma için daha uygun 

bir dağılıma sahip olduğunu gösterebilir. DR veri setinde özellikle duyarlılık değerleri 

(%66 - %69 aralığı) oldukça düşüktür. Bu, DR (resized) veri setinin dengesiz sınıflar veya 

zorlu sınıflandırma örnekleri içerdiğini göstermektedir. 

 Veri setlerinin görüntü çözünürlükleri APTOS veri seti için 474 × 358 ile 3388 × 

2588 arasında değişirken, DR (resized) veri seti için 1024 × 1024’ tür. Transfer öğrenme 

yaklaşımlarında kabul edilen giriş görüntüsü boyutları ise EfficientNetB5 için 456 × 456 

iken VGG16 ve VGG19 için 224 × 224’ tür. APTOS veri setindeki görüntü 

çözünürlüklerinin yüksek bir aralıkta değişmesi, modellerin giriş boyutlarına uyum 

sağlamak için uygulanan yeniden boyutlandırma işlemlerinde önemli bir bilgi kaybına 

yol açabilmektedir. Özellikle küçük boyutlu görüntülerin yeniden boyutlandırılması 

sırasında detay kaybı, büyük boyutlu görüntülerin ise aşırı sıkıştırma nedeniyle bilgi 

kaybı yaşaması muhtemeldir. DR (resized) veri setinde görüntülerin çözünürlüğü sabit 

olduğu için, yeniden boyutlandırma işlemleri daha tutarlı bir şekilde yapılabilir ancak bu 

boyutun modellerin giriş boyutlarıyla uyumu da önemlidir. 1024 × 1024'ten 456 × 456'ya 

boyut küçültme sırasında özellikle ince detayların kaybolması muhtemeldir. EfficientNet’ 

in bu detaylara bağımlı öğrenme yapısı performansın düşmesine neden olabilir. Bu 

durum, DR (resized) veri setindeki düşük duyarlılık değerleriyle uyumludur. VGGNet’ 

teki daha küçük giriş boyutları, DR (resized) veri setindeki yüksek çözünürlüklü 

görüntülerin daha agresif bir şekilde yeniden boyutlandırılmasını gerektirir. Bu işlem 

sırasında daha fazla bilgi kaybı yaşanabilmektedir. 
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 APTOS veri seti için, yüksek çözünürlük çeşitliliği, EfficientNetB5'in geniş 

çözünürlük aralığındaki avantajını ortaya çıkarabilmektedir. VGG modelleri ise daha 

küçük boyutlara indirgeme sırasında daha fazla bilgi kaybı yaşayabilir, bu da özellikle 

düşük çözünürlüklü görüntülerde EfficientNet'e göre daha düşük performans 

göstermelerine neden olabilmektedir. 

DR veri seti için, sabit çözünürlük yeniden boyutlandırma işlemlerinin daha tutarlı 

yapılmasını sağlasa da, EfficientNetB5 ve VGG modelleri için giriş boyutlarına 

indirgeme sırasında önemli detayların kaybolması genel performansı düşürmektedir. Bu 

durum, özellikle duyarlılık değerlerinde gözlemlenmektedir. 

 

5.2 Öneriler 

 

Transfer öğrenme modellerinin katmanlarının ince ayar yapılarak DR 

sınıflandırmasına daha uygun hale getirilmesi önerilmektedir.   

Tez çalışmasının sonuçları, klinik uygulamalar için otomatik DR tarama 

sistemlerinin geliştirilmesinde bir temel olarak kullanılabilir. Özellikle yüksek doğruluk 

ve duyarlılık sağlayan modeller erken tanı süreçlerinde kullanılabilir.   

         Derin öğrenme modellerinin yanı sıra hibrit yaklaşımlar (örneğin, geleneksel 

görüntü işleme ile derin öğrenme kombinasyonu) araştırılabilir.  

 Daha karmaşık ve düşük performans gösteren veri setleri için, sınıf 

dengesizliklerini gidermeye yönelik yöntemler (ör. veri artırma veya SMOTE) 

kullanılabilir. 

Veri setlerinin özelliklerine göre özelleştirilmiş ön işlem adımları kullanılabilir. 

Örneğin, daha düşük kontrastlı görüntüler için CLAHE yöntemi etkili olabilirken, fazla 

gürültülü veri setlerinde blur tercih edilebilir.   

   Farklı veri setleri için transfer öğrenme yöntemlerinin performansı değişiklik 

gösterebildiğinden her yeni veri setinde performans analizi yapılmalı ve en iyi sonuç 

veren model seçilmelidir.   

   Veri setlerinin özelliklerini anlamaya yönelik detaylı analizler yapılabilir ve bu 

analizler ışığında daha spesifik ön işlem adımları geliştirilebilir.   

    Transfer öğrenme yöntemleriyle birlikte hiper parametre optimizasyonu yapılması 

performansı artırabilir.   
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APTOS ve DR (resized) veri setleri üzerinde elde edilen sonuçlar, gelecekteki 

çalışmalarda bu veri setlerinin özelliklerine özgü daha iyi çözümler geliştirmek için 

referans alınabilir. 

Tez çalışması kapsamında, DR sınıflandırmasında ön işlem yöntemlerinin etkileri 

ortaya konmaya çalışılmıştır. Daha gelişmiş teknikler ve daha dengeli veri setleri ile bu 

alandaki başarı oranlarının artırılabileceği düşünülmektedir. 
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