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The aim of this study is to use deep learning-based methods for the detection 

of retinal diseases.  In the study, Kaggle dataset, which was created by taking 

fundus images from IDRID (The Indian diabetic retinopathy image), ODIR 

(Ocular Disease Intelligent Recognition) and HRF (High-Resolution Fundus) 

datasets, was used to detect retinal diseases. This data set consists of fundus 

images of healthy individuals and diabetic retinopathy and cataract patients. 

In the study, first a pre-processed data set was created by applying the 

histogram equalization method on the Kaggle data set. Then, trainings were 

carried out on the data sets by adjusting the hyperparameters of the traditional 

deep learning models of RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception and 

EfficentNetV2S. Finally, a MobileNet-based hybrid model with the highest 

success on datasets has been developed. The proposed hybrid model achieved 

99% accuracy on the preprocessed dataset.  It has been observed that the 

classification success of the hybrid model is higher than the success of the 

deep learning models considered. 
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Bu çalışmanın amacı, retina hastalıklarının tespiti için derin öğrenme tabanlı 

yöntemlerin kullanılmasıdır. Çalışmada retina hastalıklarını tespit etmek için 

IDRID (The Indian diabetic retinopathy image), ODIR (Ocular Disease 

Intelligent Recognition) ve HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden 

fundus görüntüleri alınarak oluşturulmuş olan Kaggle veri seti kullanılmıştır. 

Bu veri seti sağlıklı bireyler ile diyabetik retinopati ve katarak hastalarının 

fundus görüntülerinden oluşmaktadır. Çalışmada ilk önce Kaggle veri seti 

üzerinde histogram eşitleme yöntemi uygulanarak ön işlenmiş bir veri seti 

oluşturulmuştur. Ardından RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception ve 

EfficentNetV2S geleneksel derin öğrenme modellerinin hiperparametre ayarı 

yapılarak veri setleri üzerinde eğitimler gerçekleştirilmiştir. Son olarak veri 

setleri üzerinde en yüksek başarıya sahip MobileNet tabanlı bir hibrit model 

geliştirilmiştir. Önerilen hibrit model, ön işlenmiş veri seti üzerinde %99 

doğruluk oranı elde etmiştir. Hibrit modelin sınıflandırma başarısının ele 

alınan derin öğrenme modellerinin başarısından daha yüksek olduğu 

görülmüştür.  
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1. GİRİŞ 

Diyabetik retinopati (DR) daha çok uzun süreli diyabetli hastalarda yaygın olarak görülen bir retina hastalığıdır 

[1]. Diyabet hastası olan yaklaşık 285 milyon kişinin üçte birinde DR belirtileri olup, bunların da üçte birinde 

görmeyi tehdit eden DR hastalığı bulunmaktadır [2]. Şekil 1, H. Ahsan [3] tarafından 2015 yılında yapılan 

çalışmaya göre diyabetli insanlar içinde DR, PDR (proliferatif diyabetik retinopati), DME (diyabetik maküler 

ödem), VTDR (görmeyi tehdit eden diyabetik retinopati), retina hastalarının oranlarını göstermektedir. Şekil 1 

incelendiğinde retina hastalıkları içinde DR hasta oranının oldukça fazla olduğu görülmektedir. Yine 2015 

senesinde R.Varma ve ark. [4] tarafından yapılmış çalışmaya göre DR hastalarının sayısının 2050'ye kadar üç 

katına çıkacağı tahmin edilmektedir.  

Diyabetik hastalarda herhangi bir klinik retinopati semptomunun ortaya çıkması birkaç yıl almaktadır [5]. 

İstatistiksel verilere dayanarak 5 yıl diyabet hastası olan bireylerde DR gelişme riski yaklaşık %17 iken, 15 yıl 

veya daha uzun süre diyabet tanısı olan hastalarda ise DR gelişme riski yaklaşık %97,5 olmaktadır [6]. Uzun süreli 

tedavi edilmeyen diyabetin sonuçları çok ağır olduğundan ve şiddetli DR yaygınlaşmasına yol açabileceğinden, 

diyabet hastalığının uygun ve erken tedavisi çok önemlidir [7, 8]. Önlenebilir görme bozukluğunun ortadan 

kaldırılması, uzman doktor sayısına ve gözün tedavisi için gerekli olan temel sağlık hizmetleri altyapısına bağlı 

olmaktadır [9, 10]. Hindistan’da, göz sağlığı uzmanlarının nüfusa oranı 1:107.000 iken bazı bölgelerde 608.000 

nüfus için sadece bir göz sağlığı uzmanı bulunmaktadır [11, 12]. Sürekli takip gerektiren çok sayıda insan ve göz 

doktoru eksikliği nedeniyle, DR tespiti için bilgisayar destekli tanı aracı geliştirme ihtiyacı ortaya çıkmaktadır [13, 

14]. 

 
Şekil 1. Diyabet hastası olan kişilerde retina hastalıkarı oranı [3]. 

Katarakt, merceği bulanıklaştıran proteinin birikmesiyle ortaya çıkmaktadır [15]. Katarakt hastalığı gelişimsel 

anormallikler, travma, metabolik bozukluklar, genetik, ilaca bağlı değişiklikler, yaş vb. gibi birçok faktörle ilişkili 

olmaktadır [16]. Ayrıca diyabetik hastalarında da katarakt görme bozukluğunun başlıca nedenlerinden biridir [17]. 

Katarakt nedenlerine göre yaşa bağlı katarakt, doğumsal katarakt ve ikincil katarakt olarak sınıflandırılmaktadır 

[16, 18]. Kristal lens opaklığının konumuna bağlı olarak nükleer katarakt, kortikal katarakt ve posterior 

subkapsüler katarakt olarak gruplandırılmaktadır [19, 20]. Nükleer katarakt, nükleer bölgede kademeli 

bulutlanmayı ve kademeli sertleşmeyi ifade etmektedir. Kortikal katarakt, beyaz kama şeklinde ve radyal olarak 

yönlendirilmiş opasitelerin şeklidir ve merceğin dış kenarından merkeze doğru kol benzeri bir tarzda gelişmektedir 

[16, 21]. Posterior subkapsüler katarakt, granüler opasitelerdir ve semptomu, lens kapsülünün altına serpilmiş 

küçük kırıntıları veya kum parçacıklarını içermektedir [19]. Katarakt, çoğunlukla gelişmekte olan ülkelerde, 

küresel körlüğün önemli bir nedeni olmaya devam etmektedir [22]. Genel yaygınlık azalıyor olsa da, dünya 

çapında 10 milyondan fazla insanın katarakta ikincil olarak kör olduğu ve 35 milyondan fazla insanın orta veya 

ciddi görme bozukluğu olduğu tahmin edilmektedir [23]. Teknolojideki son gelişmelere ve artan küresel 

farkındalık ve erişime rağmen, katarakt büyük bir küresel sağlık yükü olmaya devam etmektedir [15, 24]. 

Retina hastalıklarının ilerlemesi ve saptanması, gözün retinasının optik disk, kan damarları ve fovea gibi farklı 

retinal kısımlarında veya yakınındaki bozukluklar aracılığıyla gözlemlenmektedir [25]. Bu gözlemleri yapmak için 

retina görüntülerine ihtiyaç bulunmaktadır. Retina görüntülerinin doğru analiz edilebilmesi için retinanın doğal 

yapısında bulunan optik disk ve makula gibi yapıların doğru tanınması ve dejenerasyonlardan ayırt edilmesi 

gerekmektedir [26]. Göz doktorları bu görüntüleri analiz ederek retina hastalığını teşhis etmektedir. Ancak bazı 

çalışmalara göre gelecekte sınırlı sayıda göz doktorunun retina hastalarına bakamayacak durumda olacağı 

öngörülmektedir [27]. Retina hastaları ile göz hekimi sayısı arasındaki bu büyük orantısız durum hizmetlerde 
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gecikmelere yol açacaktır. Böyle bir senaryoda göz doktorlarının iş yükünü hafifletmek için göz hastalıklarını 

otomatik olarak tespit eden sistemlere büyük ihtiyaç olacaktır. 

Geçmişten günümüze araştırmacılar, matematiksel morfoloji görüntü işleme [28], şablon eşleştirme [29], piksel 

sınıflandırma [30], dalgacık analizi [31], bulanık C-ortalama kümeleme [32] yöntemlerini kullanarak 

görüntülerden farklı özellikleri tanımlamışlardır. Bu yöntemler ile mikroanevrizma, eksuda, kırmızı lezyon ve 

anormal damar özellikleri saptamak için kullanmışlardır. Son yıllarda tıp alanında yapay zekaya dayalı yöntemler 

kullanılarak yapılan analiz çalışmalarında önemli sonuçlar elde edilmiştir [33].  

Bu çalışmanın amacı, derin öğrenme yaklaşımları kullanılarak DR ve katarakt retina hastalıkları tespitini yüksek 

başarı oranı ile gerçekleştirmektir. Bu amaçla, hastalık tespit başarı sonuçlarını analiz etmek için beş farklı 

hiperparametre ayarlı derin öğrenme modeli ve derin öğrenme tabanlı hibrit bir model önerilmiştir. Kullanılan 

derin modellerin doğruluk yüzdeleri sunularak performans değerlendirmeleri yapılmıştır. 

Çalışma 5 adımda değerlendirilebilir: 

1. IDRID (Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset), ODIR (Ocular Disease Intelligent Recognition) ve 

HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden fundus görüntüleri alınarak oluşturulmuş Kaggle veri 

seti içerisinden sağlıklı bireyler ile DR ve katarakt hasta görüntülerinden yaklaşık 1000’er adet örnek 

alınarak bir veri seti oluşturulmuştur. 

2. Oluşturulan yeni veri seti görüntülerine histogram eşitleme işlemi uygulanarak yeni bir ön işlenmiş veri 

seti elde edilmiştir. 

3. Evrişimli sinir ağı (ESA) modellerinin (RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception, EfficentNetV2S) 

sınıflandırma performanslarını artırmak için hiperparametre ayarlı sürümleri elde edilmiş ve veri setleri 

üzerinde orijinal ve hiperparametre ayarlı versiyonları eğitilmiştir.  

4. Eğitilen modellerden en başarılı sonucu veren hiperparametre ayarlı MobileNet tabanlı bir  hibrit model 

geliştirilmiştir. Geliştirilen hibrit model ham veri seti ve ön işlenmiş veri seti üzerinde eğitilerek model 

performansı bu çalışmada kullanılan diğer modellerin performansı ile karşılaştırılmıştır. 

5. Hiperparametre ayarlı ESA modellerinin ve önerilen hibrit yöntemin performans sonuçları literatürdeki 

benzer çalışmaların performansı ile karşılaştırılmıştır. Hibrit yöntemin literatürdeki bu çalışmalara göre 

daha başarılı sonuçlar elde ettiği görülmüştür. 

Makalenin ikinci bölümünde literatür araştırması; üçüncü bölümünde kullanılan yöntemler, önerilen model ve veri 

kümesi hakkında detaylı bilgiler verilmiştir. Deneysel bulgulara ve tartışmaya dördüncü bölümde yer verilmiştir. 

Makalenin son bölümünde nihai sonuçlara değinilmiştir. 

2. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

Günümüzde derin öğrenme modelleri kullanılarak retina görüntülerinin analizi için birçok çalışma yapılmıştır. Bu 

bölümde derin öğrenme yöntemleri kullanılarak DR ve katarakt sınıflandırılması ile ilgili çalışmalar ele alınmıştır.  

DR hastalık seviyelerini tespit etmek için literatürde birçok çalışma bulunmaktadır. Tariq ve ark. [34] makalede 

derin transfer öğrenmesi kullanmışlardır. Beş evrişimsel sinir ağı tabanlı tasarım kullanmışlardır (AlexNet, 

GoogleNet, Inception V4, Inception ResNetV2 ve ResNeXt-50). Veri setini DR hastalığın şiddetine göre farklı 

kategorilerde sınıflandırmışlardır. Deneysel sonuçlara göre önceden eğitilmiş model ResNeXt-50'nin, çalışmada 

kulandıkları önceden eğitilmiş modeller arasında %97,53 ile en iyi sınıflandırma doğruluğunu elde etmişlerdir. 

Pava Rodriguez [35], çalışmalarında fundus görüntüleri kullanarak DR'nin otomatik olarak sınıflandırılması için 

iki yaklaşım sunmuşlardır. İlki, DR ile ilgili ana oküler lezyonları tanımlamak ve hastalığı teşhis etmek için 

ESA’yı, transfer öğrenmeyi, sığ makine öğrenimi sınıflandırıcılarını kullanmışlardır. İkincisi ise aynı anda oküler 

lezyonları ve DR'yi teşhis eden çok görevli bir modeldir. Kaggle EyePACS ve Messidor-2 veri kümelerinden bir 

göz doktoru tarafından oküler lezyonlar etiketlenerek alt kümeler oluşturmuşlardır. Kaggle EyePACS alt kümesini 

eğitim seti olarak, Messidor-2 alk kümesini ise hem lezyonlar hem de DR sınıflandırma modelleri için test seti 

olarak kullanmışlardır. Sonuçlar, her iki yöntemin de son teknoloji performanslarla karşılaştırılabilir sonuçlar elde 

ettiğini göstermişlerdir. Vinayaki ve Kalaiselvi [36], çalışmalarında DR tespiti ve sınıflandırması için yeni bir 

çerçeve önermişlerdir. Ön işleme, bölütleme, özellik çıkarma ve sınıflandırma olmak üzere dört aşamadan oluşan 

bir çalışma önermişlerdir. İlk olarak görüntü ön işlemesi yapılmış ve ardından çoklu eşik tabanlı remora 

optimizasyon algoritması ile damar bölütlemesi gerçekleştirmişlerdir. Özellik çıkarma ve sınıflandırma için Wild 

Geese algoritması ile Region-based Convolution Neural Network (R-CNN) kullanmışlardır. Sonuç olarak, R-CNN 

modeli ile DR olmayan, proliferatif DR, şiddetli DR, orta dereceli DR, hafif DR dahil olmak üzere DR'nin farklı 

seviyelerini etkili bir şekilde sınıflandırmışlardır. Chilukoti ve ark. [37], çalışmada önceden eğitilmiş ResNet, 

VGG ve EfficientNet modelleri kullanmışlardır. Diyabetik retinopatinin farklı evrelerini şiddetine göre 

sınıflandırmak için doğruluk, f1 puanı, kesinlik ve hatırlama gibi en yaygın kullanılan metriklerin yanında 

kuadratik ağırlıklı kappayı kullanmışlardır. EfficientNet-B3 ağını kullanarak ikinci dereceden ağırlıklı kappa 

skorunu 0,85 elde ederek performans olarak destek vektör makineleri, karar ağaçları, ESA ve önceden eğitilmiş 

DenseNet modeli gibi mevcut modelleri geride bırakmışlardır. Nhut Huynh ve ark. [38], DR'nin beş aşamalı 

durumunu (sağlıklı, hafif, orta, şiddetli ve çoğalan) derin öğrenme tekniği kullanılarak sınıflandırmışlardır. Veri 

kümesinde 5.590 görüntü üzerinde çapraz doğrulama eğitimi ve testinden sonra, diyabetik retinopatinin 

aşamalarının sınıflandırılmasında önceden eğitilmiş MobileNetV2 modelini kullanmışlardır. Modelin ortalama 

doğruluğunu %94,00 olarak bulmuşlardır.  
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Katarak hastalığını tespit etmek için literatürde çalışmalar bulunmaktadır. Zhang ve ark. [39] çalışmada, kataraktı 

otomatik olarak tespit etmek ve derecelendirmek için derin ESA’yı kullanarak performans ve verimliliği 

araştırmayı amaçlamışlardır. Çalışmalarında ESA sınıflandırmasına önemli bir katkı sağlayan G-filtresinden sonra 

retina fundus görüntüleri kullanılarak gözlerin yansımasını kaldırmışlardır. Ayrıca mevcut örnek miktarının 

artırılmasıyla ESA sınıflandırma doğruluğunun %93'e ulaşmasını sağlamışlardır. Pratap ve Kokil [40] önerdikleri 

yöntemde, otomatik katarakt sınıflandırmasını gerçekleştirmek için transfer öğrenimi için önceden eğitilmiş ESA 

kullanmışlardır. Fundus katarakt görüntülerini, çeşitli açık erişim veri setlerinden toplamışlar ve oftalmoloji 

uzmanlarının yardımıyla dört gruba ayırmışlardır. ESA modeli kullanarak çıkarılan özellikler destek vektör 

makinesi ile sınıflandırmışlardır. Dört sınıf için model doğruluğunu %92,91 olarak elde etmişlerdir. Hossain ve 

ark. [41], doğruluğu %95,77 olan ResNet'e dayalı bir sınıflandırıcı modeli kullanan otomatik bir katarakt tespit 

sistemi önermişlerdir. Imran ve ark. [42] çalışmalarında fundus görüntü tabanlı katarakt sınıflandırması için yeni 

bir hibrit evrişimli ve tekrarlayan sinir ağı (CRNN) sağlamayı amaçlamışlardır. Önerilen yöntemin dört sınıflı 

katarakt sınıflandırması için ortalama %97,39 doğrulukla en yeni yöntemlerden daha iyi performans 

göstermişlerdir. Kant ve ark. [43], fundus görüntülerinin özellik çıkarımı için transfer öğrenme yaklaşımıyla 

birlikte hibrit bir yöntem kullanan bir sistem önerdiler. Özellik çıkarımı için, AlexNet, VGGNet ve ResNet gibi 

önceden eğitilmiş birkaç CNN modeli uyguladılar ve kataraktları hafif, orta, hayır ve şiddetli olmak üzere dört 

sınıfa sınıflandırmak için bir destek vektör makinesi (DVM) sınıflandırıcısı kullanmışlardır. 

3. MATERYAL VE METOT 

Bu çalışmada katarakt ve DR hastalarını saptamak için oluşturduğumuz fundus retina görüntü veri setleri üzerinde 

hiperparametre ayarlı ESA modelleri ve hibrit model eğitilmiş ve bu modellerin performans sonuçları analiz 

edilmiştir. Çalışmada ele alınan ESA modelleri; RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception, 

EfficentNetV2S'dir. 

3.1. Evrişimli Sinir Ağı 

ESA mimarisi, görüntüler gibi birçok veri içeren uygulamalarda sınıflandırma için sıklıkla kullanılan bir derin 

öğrenme modelidir. ESA, geleneksel sinir ağlarına benzer bir şekilde eğitilmesi gereken ağırlıklara sahip 

nöronlardan oluşmaktadır. Her nöronda girdilerin ve ağırlıkların çarpımı uygulanmaktadır [44]. ESA mimarisi, 

birbirini izleyen bir dizi katmanın birleşiminden oluşmaktadır. Şekil 2'de gösterildiği gibi genişlik ve yüksekliğe 

sahip bir görüntünün kullanıldığı giriş katmanından sonra üç ana katman vardır: tam bağlantılı, havuzlama ve 

evrişim. Bu katmanlar birbiri ardına eklenerek bir ESA mimarisi oluşturulmuştur [45]. 

 
Şekil 2. Evrişimli sinir ağı katmanları. 

3.1.1. Evrişim Katmanı  

Evrişimli katmanda görüntülerin çizgiler, kenarlar, renk damlaları gibi özellikleri algılanmaktadır. Evrişimli 

katmanda, her döngüde görüntünün tüm piksellerine bir filtre uygulayan ve görüntü özelliklerine dayalı olarak 

sınıf olasılıklarını tahmin eden bir özellik haritası oluşturulur. Filtre, istenen özelliğin mevcut olup olmadığını 

kontrol etmek için görüntüyü oluşturan parçalara etki etmektedir [46–48]. 

3.1.2. Havuzlama Katmanı  

Havuzlama veya alt örnekleme katmanı, Şekil 3'te gösterildiği gibi aktivasyon haritasının genişliğini ve 

yüksekliğini azaltmak için kullanılmaktadır. Genel olarak, evrişimli katmanların sayısı arttıkça, ağdaki parametre 

ve hesaplama sayısını azaltmaktadırlar [49–51]. Havuzlama işlemi, bir filtrenin özellik haritasının üzerinde 

kaydırılarak özet bir özellik haritası oluşturmaktadır. Ortalama ve maksimum değerlerin alındığı özel havuzlama 

türleridir. Maksimum ve ortalama havuzlama türleri, bilgisayarlı görme dünyasında en yaygın kullanılan ve 

uygulanan havuzlama katmanlarıdır [52]. Şekil 3’te görüldüğü gibi maksimum havuzlamada, özellik haritası 

üzerindeki filtrenin kapsadığı alan içindeki maksimum değer seçilmektedir. Bu sayede özellik haritasının en 

belirgin özellikleri korunmaktadır. Ortalama havuzlamada ise özellik haritası üzerindeki filtrenin kapsadığı alan 

içindeki özelliklerin ortalaması alınmaktadır.  
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Şekil 3. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama filtresi. 

3.1.3. Tam Bağlantılı Katman 

Havuzlama katmanlarını tamamen bağlı katman takip etmektedir. Nitelikler, giriş görüntülerinden havuzlama ve 

evrişim katmanlarının çıktılarından elde edilmektedir. Tamamen bağlı katman, görüntüyü önceden belirlenmiş bir 

sınıfa sınıflandırmak için bu özellikleri kullanmaktadır. 

3.2. Evrişimli Sinir Ağı Modelleri  

3.2.1. ResNET50 Modeli 

He ve diğ. [53] ImageNet Büyük Ölçekli Görsel Tanıma Mücadelesinde (ILSVRC 2015) birinci olan, artık sinir 

ağı adlı bir ağ yapısı kullanmışlardır. ResNet ile bilgi kazanımını korumaya, kaybı azaltmaya ve eğitim sırasında 

performansı artırmaya yardımcı olan katmanlar arasında artık bağlantıları önermişlerdir. Artık ağlar çok derin sinir 

ağlarında kaybolan gradyan problemini çözmek için geliştirilen mimaridir. Bu ağda atlama bağlantısı adı verilen 

bir teknik kullanılmıştır. Atlama bağlantısı, bir katmanın aradaki bazı katmanları atlayarak diğer katmanlara 

bağlamaktadır. Bu atlama bağlantısının avantajı, herhangi bir katmanın mimarinin performansın düşürmesi 

durumlarında bu katmanın atlanmasını sağlamaktadır. Dolayısıyla kaybolan gradyan probleminin neden olduğu 

sorunlar ortadan kaldırılarak çok derin sinir ağlarının eğitilmesi sağlanmaktadır. ResNet50, 48 evrişim katmanı, 1 

Ortalama Havuzlama katmanı ve 1 Max Havuzlama katmanı olmak üzere 50 katmandan oluşmaktadır. 

3.2.2. InceptionV3 Modeli 

Inception ağı, Google tarafından 2014 yılında kullanıma sunulan önceden eğitilmiş bir modeldir [54]. Bu ağ, 

maksimum havuzlama ve çeşitli ölçeklerde öznitelikleri çıkarmak için kullanılan farklı boyutlarda filtreler içeren 

22 katmandan oluşmaktadır. Hesaplamalarda zaman kazanmak için küçük filtreler kullanmaktadır. 2015 yılında 

Google, Inception modelindeki parametreleri azaltmak için evrişim katmanlarının hesaba katıldığı 48 katmanlı 

InceptionV3'ü [55] piyasaya sürmüştür. Ağların performansını etkilemeden hesaplamayı azaltmak için 5×5 

evrişimli filtreler yerine iki adet 3×3 filtre kullanmışlardır. Ağ parametrelerinin miktarını azaltmakla kalmayıp 

aynı zamanda ağ derinliğini de artıran Inception ağ yapısını benimsemektedir. Bu nedenle görüntü sınıflandırmada 

yaygın olarak kullanılmaktadır [56]. 

3.2.3. MobileNet Modeli 

MobileNet günümüz uygulamalarına uygun bir ESA mimarisidir [57]. MobileNet, derinlemesine ayrılabilir 

kıvrımlar kullanan hafif, derin evrişimli sinir ağlarından oluşmaktadır. MobileNet'in derinlemesine ayrılabilir 

evrişim modülü, nokta evrişim filtrelerinden ve derin evrişim filtrelerinden oluşmaktadır. MobileNet, derin ve 

nokta evrişimler hariç 28 katmana sahiptir [58]. Derinlemesine ayrılabilir evrişim modülü, hem hesaplama 

karmaşıklığını hem de parametreleri sıkıştırmaktadır. Gömülü ve mobil cihazların GPU ve CPU'nun işlem 

gücünden tam olarak yararlanmasını sağladığından, doğruluk kaybı olmadan görüntü tanımayı hızlandırmaktadır 

[59]. MobileNet ağında bir görüntünün her pikseli, filtre kanalı sayısıyla çarpılır ve görüntünün tüm giriş kanalları 

boyunca kayan filtre tarafından işlenen giriş piksellerinin toplamını alır. Görüntü özellikleri yalnızca giriş kanalları 

kullanılarak öğrenilir ve dolayısıyla çıkış katmanı, giriş kanallarıyla eşit sayıda kanala sahiptir. Derinlemesine 

ayrılabilir evrişiminde standart evrişim işlemine göre parametrelerinin hesaplanma maliyetinin 8-9 kat azaldığı 

gösterilmiştir [60]. 

3.2.4. Xception Modeli 

Francois Chollet tarafından tanıtılan Xception mimarisi  [61], InceptionV3'ün geliştirilmiş bir sürümüdür [55]. 

Xception modeli  [61], sıradan evrişimi uzamsal evrişime ve nokta evrişimine bölen derinden ayrılabilir evrişime 

dayanmaktadır. Uzamsal evrişim, her giriş kanalında bağımsız olarak gerçekleşmektedir. Noktadan noktaya 

evrişim, noktadan noktaya gelişmek için 1x1 çekirdek kullanmaktadır. Parametre sayısı azaldıkça hesaplama sayısı 

da azalmaktadır. Xception, 36 evrişim katmanına sahip 14 modülden oluşmaktadır. İlk ve son modüller dışında 

diğer modüller doğrusal artık bağlantılar içermektedir. Nesne tanıma veya görüntü sınıflandırmada tespit edilecek 
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nesne bazı görüntülerde büyük, bazı görüntülerde ise küçük olabilir. Farklı nesne boyutları, evrişim işlemi için 

filtre boyutunun belirlenmesini zorlaştırabilir. Görsellerde büyük görünen objeler için büyük filtre boyutu tercih 

edilmeli, küçük objeler için ise küçük filtre boyutu tercih edilmelidir. Inception mimarisi, girişte birden fazla farklı 

büyüklükteki filtre kullanılmasını önererek, farklı büyüklükteki nesnelerin neden olduğu sorunlara çözüm 

sunmaktadır [62]. 

3.2.5. EfficientNet Modeli 

Tan ve Le [63] CNN'lerden daha yüksek hassasiyet gösteren ve daha esnek olan EfficientNet modelini 

önermişlerdir. Yazarlar, EfficientNet modellerinin derinlik, genişlik ve çözünürlük boyutlarını eşit şekilde 

ölçeklendirmek için verimli ve basit bileşik katsayılar kullanmışlardır. Bu, ağın daha yüksek performans elde 

etmek için sabit bir kaynak bütçesi kullanmasını sağlamışlardır. EfficientNet ailesi, EfficientNetB0'dan 

EfficientNetB7'ye kadar adlandırılan sekiz CNN modelinden oluşmaktadır. EfficientNetB0'dan EfficientNetB7'ye 

çözünürlük, genişlik, derinlik, model boyutu ve doğruluk artmaktadır. 

Tan ve Le [64], tarafından önerilen EfficientNetV2, daha yüksek performansa ve daha kısa eğitim süresine sahiptir. 

Eğitimi ve verimliliği artırmak için EfficientNet'te kullanılan bazı MBConv katmanları yerine Fused MBConv 

katmanını kullanılmış ve mevcut modellerden 6,8 kata kadar daha hızlıdır. EfficientNetV2 mimarisi, 

EfficientNetV2S, EfficientNetV2M ve EfficientNetV2L olmak üzere üç versiyonda mevcuttur. 

3.3. Önerilen Model 

Bu çalışmada ilk önce RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception ve EfficientNetV2S ESA öğrenme 

modellerinin orijinal ve hiperparametre ayarlı sürümleri kullanılmıştır. Beş ESA öğrenme modeli hem ham veri 

seti hem de ön işlenmiş veri seti üzerinde eğitilmiştir. Tablo 1’de derin öğrenme modellerinin ve önerilen hibrit 

modelin parametre değerleri verilmiştir. 

Tablo 1. Kullanılan derin öğrenme modellerinin ve önerilen hibrit modelin parametre değerleri. 

Parametre Değeri 

Giriş katmanı görüntü boyutu 224px * 224px 

Aktivasyon fonksiyonu ReLU, Softmax (Çıkış katmanı) 

Optimizasyon algoritması Adam 

Eğitim sayısı 200 

Küme boyutu (batch size) 4 

Eğitimi erken durdurma kuralı Eğitim doğruluk oranı > %99 

Öğrenme oranı 0.001 (Her eğitimde yarıya indirilmiştir.) 

Önerdiğimiz hibrit modelin yapısı Şekil 4’te gösterilmiştir. Önerilen hibrit model iki MobileNet modeli, üç 

düzleştirme katmanı, üç tam bağlantılı katman ve softmax fonksiyonunun kullanıldığı bir çıkış katmanından 

oluşmaktadır. Hibrit model eğitimini daha hızlı ve daha kararlı hale getirmek için tam bağlantılı katmanlardan 

sonra toplu normalleştirme kullanılmıştır. İlk bölümde veri setleri üzerinde eğitilen hiperparametre ayarlı modeller 

arasında en yüksek performansı gösteren MobileNet olduğu için hibrit modelde kullanılması tercih edilmiştir. Veri 

setlerinin eğitimi sırasında MobileNet modellerinden elde edilen özellikler birleştirilmiştir. Özelliklerin 

birleştirilmesi sonucunda sınıflandırma performansında yüksek başarı elde edilmiştir. Geliştirilen hibrit model ile 

hem orijinal veri seti hem de ön işlenmiş veri seti eğitilmiştir. En sonda test veri seti ile modellerin performansları 

değerlendirilmiştir. 

 
Şekil 4. Önerilen model mimarisi. 

3.3.1. Hiperparametre Ayarı 

Ağın eğitiminden önce ayarlanan hiperparametreler, ağın yapısını ve ağın nasıl eğitileceğini belirleyen 

değişkenlerdir. Gizli katman sayısı, dropout, toplu normalleştirme, aktivasyon fonksiyonu, öğrenme oranı, eğitim 

sayısı ve parti boyutu hiperparametrelerden bazılarıdır. Uygun hiperparametre seçimi ile ESA eğitiminin yüksek 

başarımla ve daha az maliyetle gerçekleşmesini sağlamaktadır. Bengio [65] öğrenme oranının, genellikle en 
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önemli hiperparametre olduğunu ve her zaman ayarlanması gerektiğini belirtmiştir. Hem önerilen hibrit modelde 

hem de bu çalışmada kullanılan derin öğrenme modellerinde öğrenme oranı eğitim boyunca değiştirilerek 

hiperparametre ayarlaması yapılmıştır. Öğrenme oranı, çok büyük olduğunda global optimuma ulaşamayabilir 

hatta çok uzaklaşabilir. Çok küçük seçildiğinde ise model her döngüde çok küçük adımlarla ilerleyeceği için yerel 

optimuma takılabilir ve yakınsama çok uzun sürecektir [66].  

Adam optimizasyon her dönemde azalan öğrenme oranıyla kullanılmıştır. Eğitim başlangıcında öğrenme oranı 

0.001 iken, devir sayısı arttıkça öğrenme oranı yarıya düşürülmüştür. Bunu yapmamızın nedeni başlangıçta 

öğrenme oranının çok düşük olması yerel optimum değere takılıp optimum global optimum değere hiç 

ulaşılamamasına neden olabilmesidir. 

3.4. Veri Seti 

Retinanın dijital fundus görüntüleri, DR'nin şiddetini teşhis etmesi ve derecelendirmesi için göz doktorlarına 

önemli bir tarama platformu olarak hizmet etmektedir. Fundus görüntüsünde, küçük ve yuvarlak koyu kırmızı 

noktalar olarak görünen mikroanevrizma, kanama ve salgı gibi anormal DR özellikleri, DR'yi saptamak için 

kullanılan yaygın özelliklerdir [28]. Retina bölgesindeki anormalliklerin sayısı, hastalığın evresi ile birlikte 

artmaktadır [67]. Fundus görüntüsü katarakt tanısında yaygın olarak kullanılır ve retina hakkında yeterli bilgi 

sağlayabilir [68]. Şekil 5’te normal gözler ve DR ile katarakt hastalarının fundus görüntüleri gösterilmektedir. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Şekil 5. (a) Diyabetik retinopati, (b) katarakt ve (c) normal birey fundus görüntü özellikleri. 

Bu çalışmada, retina hastalıkları teşhisinde Python programlama dili kullanılarak tensorflow ve opencv 

kütüphanalerinden yararlanılmıştır. Deneyler Windows 11 işletim sistemli, 16 GB RAM ve Intel (R) Core(TM) 

i7-11800H @ 2.30GHz işlemcili bir bilgisayarda Python'un 3.9.7 sürümü kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 

Bu çalışmada retina hastalıklarını tespit etmek için fundus görüntüleri içeren Kaggle [69] veri seti kullanılmıştır. 

Bu veri seti IDRID (The Indian diabetic retinopathy image), ODIR (Ocular Disease Intelligent Recognition) ve 

HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden görüntüler alınarak oluşmaktadır. Görüntüler 512*512 piksel 

boyutlarında ve .jpg dosya formatındadır. Her sınıftan yaklaşık 1000 fundus görüntüsü alınarak sağlıklı bireyler 

ile DR ve katarakt hastalarının retina görüntülerinden oluşan bir veri seti oluşturulmuştur. Ayrıca daha iyi bir 

sınıflandırma başarısı elde etmek için ham veri seti üzerinde histogram eşitleme işlemi uygulanarak ön işlenmiş 

yeni bir veri seti oluşturulmuştur. Bu veri setlerindeki görüntüler eğitim, doğrulama ve test verilerine ayrılmıştır. 

Tablo 2’de veri setlerinin dağılımı gösterilmiştir. 

Tablo 2. Ham ve önişlenmiş veri setlerinin dağılımı. 

Sınıf Toplam Eğitim Doğrulama Test 

Normal 1074 674 200 200 

DR 1098 698 200 200 

Katarakt 1038 638 200 200 

Çalışmada kullanılan veri setlerinin bazı örnekleri Şekil 6'da gösterilmiştir. 
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Şekil 6. Fundus veri setlerinin örnek görüntüleri. a) Katarakt, b) DR, c) Normal. 

3.5. İstatistiksel Analiz 

Çalışmamızda modellerin başarısını değerlendirmek için karışıklık matrisi kullanılmıştır. Doğruluk, hatırlama, 

kesinlik ve F1-skor metrikleri performans ölçütleri olarak kullanılmıştır. Performans metriklerinin 

hesaplanmasında Yanlış Negatif (FN), Yanlış Pozitif (FP), Gerçek Negatif (TN) ve Gerçek Pozitif (TP) endeksleri 

kullanılmıştır. TP, aslında pozitif bir durumu ifade eden ve sınıflandırıcı tarafından pozitif olarak tahmin edilen 

numuneleri ifade etmektedir. FP, aslında negatif bir durumu ifade eden ve sınıflandırıcı tarafından pozitif olarak 

tahmin edilen numuneleri ifade etmektedir. FN, aslında negatif bir durumu ifade eden ve sınıflandırıcı tarafından 

pozitif olarak tahmin edilen numuneleri ifade etmektedir. TN, gerçekte negatif bir durumu temsil eden ve 

sınıflandırıcı tarafından negatif olarak tahmin edilen numuneleri belirtmektedir. 

Doğruluk, sınıflandırıcının doğru olarak tahmin ettiği doğru ve yanlış veri sayısının toplam veri sayısına oranıdır. 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 (1) 

Hatırlama, gerçek sınıftaki örneklerin doğru tahmin edilme oranıdır. 

𝐻𝑎𝑡𝚤𝑟𝑙𝑎𝑚𝑎 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (2) 

Kesinlik, sınıflandırıcının doğru tahmin ettiği veri sayısının gerçek veri sayısına oranıdır. 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 (3) 

F1-skor değeri bize kesinlik ve hatırlama değerlerinin harmonik ortalamasını göstermektedir. 

𝐹1 − 𝑆𝑘𝑜𝑟 = 2 ∗
𝐻𝑎𝑡𝚤𝑟𝑙𝑎𝑚𝑎 ∗ 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘

𝐻𝑎𝑡𝚤𝑟𝑙𝑎𝑚𝑎 + 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘
 (4) 

4. BULGULAR 

Bu bölümde, fundus veri setleri üzerinde ESA modellerinin performansları karşılaştırılarak analizler yapılmıştır. 

Fundus veri setleri üzerinde beş ESA modelinin hem orijinal hem de hiperparmetre ayarlı sürümleri ile eğitimler 

gerçekleştirilmiştir. Hiperparametre ayarlı modellerde her eğitimde öğrenme oranı yarıya indirilmiştir. Öğrenme 

oranının çok büyük olması hata değerinin artmasına sebep olabilmektedir. Aynı zamanda model eğitime 

başladığında öğrenme oranının çok düşük olması global minimuma ulaşılamamasına neden olabilmektedir. Veri 

setinin ham hali üzerinde eğitilen beş ESA modelinin orijinal ve hiperparametre ayarlı sürümlerinin performansları 

Tablo 3'te gösterilmiştir. Veri setinin ön işlenmiş hali üzerinde eğitilen beş ESA modelinin orijinal ve 

hiperparametre ayarlı sürümlerinin performansları Tablo 4'te gösterilmiştir. 

Tablo 3. Ham veri seti için ESA modellerinin orijinal ve hiperparametre ayarlı sürümlerinin performansları. 

Model 
Orijinal Model Hiperparametre Ayarlı Model 

D (%) K (%) H (%) S (Sn) D (%) K (%) H (%) S (Sn) 

RestNet50 63,83 63,83 63,83 30 79,83 79,83 79,83 31 

InceptionV3 55,17 55,11 54,83 28 91,00 91,00 91,00 32 

MobileNet 74,00 74,20 73,83 18 97,50 97,50 97,50 18 

Xception  77,00 77,05 76,67 40 96,17 96,48 96,00 40 

EfficientNetV2S 63,83 64,46 63,17 45 95,17 95,31 94,83 52 

*D:Doğruluk, K:Kesinlik, H:Hatırlama; S: Eğitim aşaması dönem başına çalışma süresi, sn:Saniye, %:Yüzde 
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Tablo 3 incelendiğinde ham veri seti üzerinde hiperparametre ayarlı modellerin daha yüksek performansa sahip 

olduğu görülmektedir. Orijinal derin öğrenme modelleri arasında Xception modelinin, hiperparametre ayarlı 

modeller arasında MobileNet modelinin en yüksek başarıya ulaştığı görülmektedir. Ham veri seti üzerinde 

Xception modeli ile %77,00 doğruluk oranı, hiperparametre ayarlı MobileNet modeli ile %97,50 doğruluk oranı 

elde edilmiştir. Orijinal derin öğrenme modelleri arasında InceptionV3 modeli, hiperparametre ayarlı modeller 

arasında RestNet50 modeli en düşük performansa sahip olmuştur. Dönem başına çalışma süresi açısından 

değerlendirildiğinde, ham veri seti üzerinde hem orijinal hem de hiperparamatre ayarlı MobileNet modeli 18 

saniye ile en iyi performansı göstermiştir. 

Tablo 4. Ön işlenmiş veri seti için ESA modellerinin orijinal ve hiperparametre ayarlı sürümlerinin 

performansları. 

Model 
Orijinal Model Hiperparametre Ayarlı Model 

D (%) K (%) H (%) S (Sn) D (%) K (%) H (%) S (Sn) 

RestNet50 74,67 75,47 73,83 28 92,83 93,14 92,83 28 

InceptionV3 72,83 76,25 71,17 28 95,67 95,83 95,67 26 

MobileNet 74,50 74,50 74,50 15 98,33 98,33 98,33 15 

Xception  69,50 69,50 69,50 38 97,33 97,33 97,33 37 

EfficientNetV2S 79,50 78,50 79,50 45 95,33 95,33 95,33 45 

*D:Doğruluk, K:Kesinlik, H:Hatırlama; S: Eğitim aşaması dönem başına çalışma süresi, sn:Saniye, %:Yüzde 

Tablo 4 incelendiğinde ön işlenmiş veri seti üzerinde hiperparametre ayarlı modellerin daha yüksek performansa 

sahip olduğu görülmektedir. Orijinal derin öğrenme modelleri arasında EfficientNetV2S modelinin, 

hiperparametre ayarlı modeller arasında MobileNet modelinin en yüksek başarıya ulaştığı görülmektedir. Ön 

işlenmiş veri seti üzerinde EfficientNetV2S modeli ile %79,50 doğruluk oranı, hiperparametre ayarlı MobileNet 

modeli ile %98,33 doğruluk oranı elde edilmiştir. Orijinal derin öğrenme modelleri arasında Xception modeli, 

hiperparametreli ayarlı modeller arasında RestNet50 modeli en düşük performansa sahip olmuştur. Dönem başına 

çalışma süresi açısından değerlendirildiğinde, önişlenmiş veri seti üzerinde hem orijinal hem de hiperparamatre 

ayarlı MobileNet modeli 15 saniye ile en iyi performansı göstermiştir. 

Şekil 7’de ön işlenmiş veri seti üzerinde yapılan eğitimlerde ham veri setine göre daha iyi sonuçlar elde edildiği 

görülmektedir. Hiperparametreli ayarlı MobileNet modeli hem ham veri seti hem de ön işlenmiş veri seti üzerinde 

en yüksek başarıyı elde edildiği görülmektedir. 

 
Şekil 7. Hiperparametre ayarlı modellerin veri setleri üzerindeki doğruluk performansları. 

Çalışmanın son analizinde geliştirilmiş olan hibrit modelin performans değerlendirmesi yapılmıştır. Hibrit model 

için hem ham veri seti üzerinde hem de ön işlenmiş veri seti üzerinde yüksek performans gösteren hiperparametre 

ayarlı MobileNet model paralel bir şekilde eğitilerek çıkış özellikleri birleştirilmiştir. Şekil 4’te önerilen model 

incelendiğinde her bir MobileNet modelinden elde edilen 1.024 özellik birleştirilerek 2.048 özellik elde edilmiştir. 

Hibrit model ham veri seti ve ön işlenmiş veri seti üzerinde eğitilmiştir. Önerilen hibrit modele ait karışıklık 

matrisleri ise Şekil 8'de gösterilmiştir. Şekil 8 incelendiğinde hibrit modelin ön işlem uygulanmış veri seti üzerinde 

retina hastalıklarını daha iyi tahmin ettiği görülmektedir.  

Ham veri setinde katarakt görüntülerinin tümü (200), DR görüntülerinin 199’u ve Normal görüntülerin 192 tanesi 

doğru tahmin edilmiştir. Bir DR görüntüsü ve 8 normal görüntü katarakt olarak tahmin edilmiştir. Ön işlenmiş veri 

setinde katarakt görüntülerinin 199’u, DR görüntülerinin tümü (200) ve Normal görüntülerin 195 tanesi doğru 

tahmin edilmiştir. Bir katarakt görüntüsü normal olarak ve 5 normal görüntü katarakt olarak tahmin edilmiştir. 

Hibrit modelin performans sonuçları ise Tablo 5’te verilmiştir. Tablo 5 incelendiğinde önerilen hibrit modelin hem 
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(b) 

Şekil 8. Hibrit modelin karışıklık matrisi; a) ham veri seti, b) ön işlenmiş veri seti. 

ham veri seti hem de ön işlenmiş veri seti üzerinde hiperparametre ayarlı derin öğrenme modellerine göre daha iyi 

performans gösterdiği görülmektedir. En yüksek başarım, ön işlenmiş veri seti üzerinde %99 doğruluk oranı ile 

önerilen hibrit model tarafından elde edilmiştir. Ayrıca önerilen model F1-skorlara göre her iki veri setinde DR 

hastalarını tahmin etmede büyük başarı elde etmiştir. 

Tablo 5. Hibrit modelin performans sonuçları. 

Sınıf 

Ham Veri Seti Ön İşlenmiş Veri Seti 

Kesinlik  Hatırlama  F1-Skor  
Genel 

Doğ.  
Kesinlik  Hatırlama  F1-Skor  

Genel 

Doğ.  

Katarakt 0,96 1,00 0,98 

%98,50 

0,98 0,99 0,99 

%99,00 DR 1,00 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 

Normal 1,00 0,96 0,98 0,99 0,97 0,98 

Tablo 6’da önerilen model ve literatürdeki çalışmalarda kullanılan modellerin doğruluk ölçümlerinin 

karşılaştırılması gösterilmektedir. Literatürde fundus görüntüleri üzerinden katarakt ve DR hastalarının 

sınıflandırıldığı sınırlı sayıda çalışma bulunmakta ve bu çalışmalarda üç sınıflı (sağlıklı-DR-katarakt) tespit 

sunulmamaktadır. Çalışmalar iki sınıf üzerinden (sağlıklı-DR/sağlıklı-katarakt) hastalıkların seviyeleri 

sınıflandırmaya dahil edilerek sunulmaktadır. Bu nedenle, sunduğumuz çalışma literatüre katarakt, DR ve sağlıklı 

birey sınıflarını tespit eden derin öğrenme modelinin öne sürülmesi ile de katkı sağlamaktadır.   

Tablo 6. Önerilen modelin literatürdeki diğer çalışmalar ile karşılaştırılması. 

Çalışma Sınıflar ESA Modeli Doğruluk 

Pava Rodriguez [35] Sağlıklı ve DR MLP %94,82 

Tariq vd. [34] Sağlıklı ve dört DR seviyesi ResNeXt-50 %97,53 

Vinayaki ve Kalaiselvi [36] Sağlıklı ve dört DR seviyesi R-CNN %91,70 

Chilukoti ve diğ. [37] Sağlıklı ve dört DR seviyesi EfficientNet-B3 %87,00 

Nhut Huynh ve diğ. [38] Sağlıklı ve dört DR seviyesi MobileNetV2 %94,00 

L. Zhang ve diğ. [39] Sağlıklı ve üç katarakt seviyesi DCNN %93,52 

Pratap ve Kokil [40] Sağlıklı ve üç katarakt seviyesi CNN + SVM %92,91 

Imran vd. [42] Sağlıklı ve üç katarakt seviyesi CRNN %97,39 

Hossain ve diğ. [41] Sağlıklı ve katarakt DCNN %95,77 

Önerilen Model Sağlıklı, katarakt ve DR Hibrit Model %99,00 

Tablo 6’da yer alan çalışmalardaki modeller fundus veri kümeleri ile eğitilmiştir. Önerilen modelin ele alınan diğer 

çalışmalara göre en iyi performansı gösterdiği görülmektedir. 

5. SONUÇ 

• Bu makale, fundus görüntülerini kullanarak sağlıklı birey (normal), DR ve katarakt hastalarını ayırmak için 

derin öğrenme tabanlı yeni sonuçlar ortaya koymaktadır. DR, katarakt ve sağlıklı bireyleri sınıflandırmak 

için öncelikle hiperparametre ayarlı beş ESA modeli kullanılmıştır. Bu ESA modellerinin hiperparametre 

ayarlı sürümlerinin fundus veri setleri üzerinde daha iyi performanslar sergilediği görülmüştür.  
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Hiperparametre ayarlı modeller arasında sınıflandırma başarısı en yüksek olan model MobileNet modeli 

olmuştur.  

• Daha sonra, MobileNet tabanlı bir hibrit model geliştirilerek çalışmada ele alınan modellere göre çok daha 

başarılı sonuçlar elde edilmiştir. Ayrıca, literatürdeki derin öğrenme tabanlı katarakt, DR hastalıkları tespiti 

çalışmaları ile kıyaslandığında da önerilen modelin daha geniş kapsamda, daha etkin performans sergilediği 

görülmüştür. Bununla birlikte, literatürde katarakt, DR ve normal bireylerin sınıflandırıldığı çalışmaların 

seyrekliği göz önüne alındığında, bu konuda da literatüre katkı sağlanmıştır. 

• Sunulan çalışma, ele alınan retina hastalıklarını hızlı ve yüksek bir doğrulukla tespit ettiği için, retina hastaları 

ve göz hekimi sayısı arasındaki orantısız durumun oluşturduğu hizmet gecikmelerini ortadan kaldırmaya 

yardımcı sistemlerin geliştirilmesine ışık tutması beklenmektedir.  Gelecekte tıp bölümlerindeki uzmanların 

kullanabileceği ve uzmanlara fikir verebilecek yazılımlara dönüştürülebilir. Ayrıca pratisyen hekimlerin 

retina hastalıkları konusunda hızlı karar vermelerine yardımcı olacak mobil uygulamalar geliştirilebilir.  

• Bundan sonraki çalışmalarda daha büyük bir veri seti ve farklı retina hastalıkları ile derin öğrenme temelli 

çalışmaların yapılması planlanmaktadır. 
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