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ABSTRACT

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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OZET

Bu ¢alismanin amact, retina hastaliklarinin tespiti i¢in derin 6grenme tabanl
yontemlerin kullanilmasidir. Caligmada retina hastaliklarini tespit etmek i¢in
IDRID (The Indian diabetic retinopathy image), ODIR (Ocular Disease
Intelligent Recognition) ve HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden
fundus goriintiileri alinarak olusturulmus olan Kaggle veri seti kullanilmisgtir.
Bu veri seti saglikli bireyler ile diyabetik retinopati ve katarak hastalarinin
fundus goriintiilerinden olugsmaktadir. Caligmada ilk once Kaggle veri seti
iizerinde histogram esitleme yontemi uygulanarak 6n islenmis bir veri seti
olusturulmustur. Ardindan RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception ve
EfficentNetV2S geleneksel derin 6grenme modellerinin hiperparametre ayari
yapilarak veri setleri iizerinde egitimler gergeklestirilmistir. Son olarak veri
setleri ilizerinde en yiiksek basariya sahip MobileNet tabanli bir hibrit model
gelistirilmistir. Onerilen hibrit model, 6n islenmis veri seti iizerinde %99
dogruluk orani elde etmistir. Hibrit modelin siniflandirma basarisinin ele
alman derin &grenme modellerinin basarisindan daha yiiksek oldugu
goriilmistiir.
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1. GIRIS

Diyabetik retinopati (DR) daha ¢ok uzun siireli diyabetli hastalarda yaygin olarak goriilen bir retina hastaligidir
[1]. Diyabet hastasi olan yaklagik 285 milyon kisinin ii¢te birinde DR belirtileri olup, bunlarin da tigte birinde
gormeyi tehdit eden DR hastaligi bulunmaktadir [2]. Sekil 1, H. Ahsan [3] tarafindan 2015 yilinda yapilan
caligmaya gore diyabetli insanlar iginde DR, PDR (proliferatif diyabetik retinopati), DME (diyabetik makiiler
6dem), VTDR (gormeyi tehdit eden diyabetik retinopati), retina hastalarinin oranlarini géstermektedir. Sekil 1
incelendiginde retina hastaliklar1 iginde DR hasta oranimin oldukg¢a fazla oldugu goriilmektedir. Yine 2015
senesinde R.Varma ve ark. [4] tarafindan yapilmis ¢alismaya gére DR hastalarinin sayisinin 2050'ye kadar iig
katina ¢ikacagi tahmin edilmektedir.

Diyabetik hastalarda herhangi bir klinik retinopati semptomunun ortaya ¢ikmasi birkag yil almaktadir [5].
Istatistiksel verilere dayanarak 5 yil diyabet hastasi olan bireylerde DR gelisme riski yaklasik %17 iken, 15 yil
veya daha uzun siire diyabet tanisi olan hastalarda ise DR gelisme riski yaklasik %97,5 olmaktadir [6]. Uzun siireli
tedavi edilmeyen diyabetin sonuglar1 ¢ok agir oldugundan ve siddetli DR yayginlasmasina yol acabileceginden,
diyabet hastaligmin uygun ve erken tedavisi cok énemlidir [7, 8]. Onlenebilir gérme bozuklugunun ortadan
kaldirilmasi, uzman doktor sayisina ve goziin tedavisi icin gerekli olan temel saglik hizmetleri altyapisina baglh
olmaktadir [9, 10]. Hindistan’da, g6z sagligi uzmanlarinin niifusa oran1 1:107.000 iken bazi bolgelerde 608.000
niifus i¢in sadece bir g6z sagligi uzmani bulunmaktadir [11, 12]. Siirekli takip gerektiren ¢ok sayida insan ve goz
doktoru eksikligi nedeniyle, DR tespiti i¢in bilgisayar destekli tan1 arac1 gelistirme ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir [13,
14].
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Sekil 1. Diyabet hastasi olan kisilerde retina hastalikar1 oram [3].

Katarakt, mercegi bulaniklagtiran proteinin birikmesiyle ortaya ¢ikmaktadir [15]. Katarakt hastaligi gelisimsel
anormallikler, travma, metabolik bozukluklar, genetik, ilaca baglh degisiklikler, yas vb. gibi bir¢ok faktorle iligkili
olmaktadir [16]. Ayrica diyabetik hastalarinda da katarakt gorme bozuklugunun baslica nedenlerinden biridir [17].
Katarakt nedenlerine gore yasa bagh katarakt, dogumsal katarakt ve ikincil katarakt olarak siniflandirilmaktadir
[16, 18]. Kristal lens opakligmin konumuna bagl olarak niikleer katarakt, kortikal katarakt ve posterior
subkapsiiler katarakt olarak gruplandirilmaktadir [19, 20]. Niikleer katarakt, niikleer bolgede kademeli
bulutlanmay1 ve kademeli sertlesmeyi ifade etmektedir. Kortikal katarakt, beyaz kama seklinde ve radyal olarak
yonlendirilmis opasitelerin seklidir ve mercegin dis kenarindan merkeze dogru kol benzeri bir tarzda gelismektedir
[16, 21]. Posterior subkapsiiler katarakt, graniiler opasitelerdir ve semptomu, lens kapsiiliiniin altina serpilmis
kiiciik kirintilar1 veya kum pargaciklarmi icermektedir [19]. Katarakt, ¢cogunlukla gelismekte olan iilkelerde,
kiiresel korliigiin 6nemli bir nedeni olmaya devam etmektedir [22]. Genel yaygmlik azaliyor olsa da, diinya
capinda 10 milyondan fazla insanin katarakta ikincil olarak kor oldugu ve 35 milyondan fazla insanin orta veya
ciddi gérme bozuklugu oldugu tahmin edilmektedir [23]. Teknolojideki son gelismelere ve artan kiiresel
farkindalik ve erisime ragmen, katarakt biiyiik bir kiiresel saglik yiikii olmaya devam etmektedir [15, 24].

Retina hastaliklarinin ilerlemesi ve saptanmasi, goziin retinasinin optik disk, kan damarlar1 ve fovea gibi farkli
retinal kisimlarinda veya yakinindaki bozukluklar araciligiyla gozlemlenmektedir [25]. Bu gézlemleri yapmak i¢in
retina goriintiilerine ihtiya¢ bulunmaktadir. Retina goriintiilerinin dogru analiz edilebilmesi i¢in retinanin dogal
yapisinda bulunan optik disk ve makula gibi yapilarin dogru taninmasi ve dejenerasyonlardan ayirt edilmesi
gerekmektedir [26]. G6z doktorlar1 bu goriintiileri analiz ederek retina hastaligini teshis etmektedir. Ancak bazi
caligmalara gore gelecekte sinirli sayida géz doktorunun retina hastalarma bakamayacak durumda olacag:
ongorillmektedir [27]. Retina hastalari ile g6z hekimi sayisi arasindaki bu biiyiik orantisiz durum hizmetlerde
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gecikmelere yol acacaktir. Boyle bir senaryoda goz doktorlarinin is yiikiinii hafifletmek i¢in gz hastaliklarini
otomatik olarak tespit eden sistemlere biiyiik ihtiyag¢ olacaktir.

Gegmisten giiniimiize aragtirmacilar, matematiksel morfoloji gériintii isleme [28], sablon eslestirme [29], piksel
siniflandirma [30], dalgacik analizi [31], bulanik C-ortalama kiimeleme [32] yontemlerini kullanarak
goriintiilerden farkli 6zellikleri tanimlamiglardir. Bu yontemler ile mikroanevrizma, eksuda, kirmizi lezyon ve
anormal damar 6zellikleri saptamak i¢in kullanmislardir. Son yillarda tip alaninda yapay zekaya dayali yontemler
kullanilarak yapilan analiz ¢aligmalarinda 6nemli sonuglar elde edilmistir [33].

Bu calismanin amaci, derin 6grenme yaklasimlart kullanilarak DR ve katarakt retina hastaliklar tespitini yiiksek
basar1 orani ile gerceklestirmektir. Bu amagla, hastalik tespit basart sonuglarini analiz etmek igin bes farkli
hiperparametre ayarli derin 6grenme modeli ve derin 6grenme tabanli hibrit bir model &nerilmistir. Kullanilan
derin modellerin dogruluk yiizdeleri sunularak performans degerlendirmeleri yapilmustir.

Calisma 5 adimda degerlendirilebilir:

1. IDRID (Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset), ODIR (Ocular Disease Intelligent Recognition) ve
HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden fundus goériintiileri alinarak olusturulmus Kaggle veri
seti igerisinden saglikli bireyler ile DR ve katarakt hasta goriintiilerinden yaklagik 1000’er adet 6rnek
aliarak bir veri seti olusturulmustur.

2. Olusturulan yeni veri seti goriintiilerine histogram esitleme islemi uygulanarak yeni bir 6n islenmis veri
seti elde edilmistir.

3. Evrigimli sinir ag1 (ESA) modellerinin (RestNet50, InceptionVV3, MobileNet, Xception, EfficentNetV2S)
smiflandirma performanslarini artirmak igin hiperparametre ayarl siirimleri elde edilmis ve veri setleri
lizerinde orijinal ve hiperparametre ayarli versiyonlart egitilmistir.

4. Egitilen modellerden en basarili sonucu veren hiperparametre ayarli MobileNet tabanli bir hibrit model
gelistirilmistir. Gelistirilen hibrit model ham veri seti ve 6n iglenmis veri seti {izerinde egitilerek model
performansi bu ¢alismada kullanilan diger modellerin performansi ile karsilastirilmigtir.

5. Hiperparametre ayarli ESA modellerinin ve onerilen hibrit yontemin performans sonuglari literatiirdeki
benzer galismalarin performansi ile karsilastirilmistir. Hibrit yontemin literatiirdeki bu ¢alismalara gore
daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Makalenin ikinci boliimiinde literatiir aragtirmasi; tiglincli boliimiinde kullanilan yontemler, 6nerilen model ve veri
kiimesi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Deneysel bulgulara ve tartismaya dordiincti boliimde yer verilmistir.
Makalenin son boliimiinde nihai sonuglara deginilmistir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gilintimiizde derin 6grenme modelleri kullanilarak retina gériintiilerinin analizi i¢in bir¢ok ¢aligma yapilmistir. Bu
boliimde derin 6grenme yontemleri kullanilarak DR ve katarakt siniflandirilmasi ile ilgili galigsmalar ele alinmistir.
DR hastalik seviyelerini tespit etmek igin literatiirde birgok ¢alisma bulunmaktadir. Tariq ve ark. [34] makalede
derin transfer 6grenmesi kullanmiglardir. Bes evrisimsel sinir agi tabanli tasarim kullanmislardir (AlexNet,
GoogleNet, Inception V4, Inception ResNetV2 ve ResNeXt-50). Veri setini DR hastaligin siddetine gore farkli
kategorilerde siniflandirmislardir. Deneysel sonuglara gore 6nceden egitilmis model ResNeXt-50'nin, ¢alismada
kulandiklar1 6nceden egitilmis modeller arasinda %97,53 ile en iyi siiflandirma dogrulugunu elde etmislerdir.
Pava Rodriguez [35], ¢alismalarinda fundus goriintiileri kullanarak DR'nin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in
iki yaklasim sunmuslardir. ilki, DR ile ilgili ana okiiler lezyonlar1 tanimlamak ve hastalig1 teshis etmek icin
ESA’y1, transfer 6grenmeyi, s1§ makine 6grenimi siniflandiricilarint kullanmislardir. ikincisi ise ayni anda okiiler
lezyonlar1 ve DR'yi teshis eden ¢ok gorevli bir modeldir. Kaggle EyePACS ve Messidor-2 veri kiimelerinden bir
g6z doktoru tarafindan okiiler lezyonlar etiketlenerek alt kiimeler olusturmuslardir. Kaggle EyePACS alt kiimesini
egitim seti olarak, Messidor-2 alk kiimesini ise hem lezyonlar hem de DR siniflandirma modelleri igin test seti
olarak kullanmislardir. Sonuglar, her iki yontemin de son teknoloji performanslarla karsilastirilabilir sonuglar elde
ettigini gostermislerdir. Vinayaki ve Kalaiselvi [36], calismalarinda DR tespiti ve smiflandirmasi igin yeni bir
cerceve onermislerdir. On isleme, béliitleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak iizere dért asamadan olusan
bir caligma &nermislerdir. ilk olarak goriintii 6n islemesi yapilmis ve ardindan ¢oklu esik tabanli remora
optimizasyon algoritmasi ile damar béliitlemesi gerceklestirmislerdir. Ozellik ¢ikarma ve siniflandirma igin Wild
Geese algoritmasi ile Region-based Convolution Neural Network (R-CNN) kullanmiglardir. Sonug olarak, R-CNN
modeli ile DR olmayan, proliferatif DR, siddetli DR, orta dereceli DR, hafif DR dahil olmak tizere DR'nin farkli
seviyelerini etkili bir sekilde siniflandirmislardir. Chilukoti ve ark. [37], ¢alismada onceden egitilmis ResNet,
VGG ve EfficientNet modelleri kullanmislardir. Diyabetik retinopatinin farkli evrelerini siddetine gore
simiflandirmak i¢in dogruluk, f1 puani, kesinlik ve hatirlama gibi en yaygimn kullanilan metriklerin yaninda
kuadratik agirliklt kappayr kullanmiglardir. EfficientNet-B3 agini kullanarak ikinci dereceden agirlikli kappa
skorunu 0,85 elde ederek performans olarak destek vektor makineleri, karar agaglari, ESA ve 6nceden egitilmis
DenseNet modeli gibi mevcut modelleri geride birakmiglardir. Nhut Huynh ve ark. [38], DR'nin bes asamali
durumunu (saglikli, hafif, orta, siddetli ve ¢ogalan) derin 6grenme teknigi kullanilarak siniflandirmiglardir. Veri
kiimesinde 5.590 goriintii iizerinde g¢apraz dogrulama egitimi ve testinden sonra, diyabetik retinopatinin
asamalarinin smiflandirilmasinda dnceden egitilmis MobileNetV2 modelini kullanmiglardir. Modelin ortalama
dogrulugunu %94,00 olarak bulmuslardir.
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Katarak hastaligini tespit etmek i¢in literatiirde ¢aligmalar bulunmaktadir. Zhang ve ark. [39] ¢alismada, katarakti
otomatik olarak tespit etmek ve derecelendirmek igin derin ESA’y1 kullanarak performans ve verimliligi
aragtirmay1 amaglamiglardir. Calismalarinda ESA smiflandirmasina 6nemli bir katki saglayan G-filtresinden sonra
retina fundus goriintiileri kullanilarak goézlerin yansimasini kaldirmiglardir. Ayrica mevcut drnek miktarinin
artirilmastyla ESA siniflandirma dogrulugunun %93'e ulagmasini saglamiglardir. Pratap ve Kokil [40] 6nerdikleri
yontemde, otomatik katarakt siniflandirmasini gergeklestirmek igin transfer 6grenimi ig¢in 6nceden egitilmis ESA
kullanmislardir. Fundus katarakt goriintiilerini, ¢esitli acik erisim veri setlerinden toplamiglar ve oftalmoloji
uzmanlarinin yardimiyla dort gruba ayirmislardir. ESA modeli kullanarak cikarilan 6zellikler destek vektor
makinesi ile siiflandirmiglardir. Dort sinif i¢in model dogrulugunu %92,91 olarak elde etmislerdir. Hossain ve
ark. [41], dogrulugu %95,77 olan ResNet'e dayali bir simiflandirici modeli kullanan otomatik bir katarakt tespit
sistemi 6nermislerdir. Imran ve ark. [42] calismalarinda fundus goriintii tabanli katarakt siniflandirmast igin yeni
bir hibrit evrigimli ve tekrarlayan sinir agi (CRNN) saglamay1 amaglamiglardir. Onerilen yontemin dort smifl
katarakt siniflandirmasi i¢in ortalama %97,39 dogrulukla en yeni yontemlerden daha iyi performans
gostermiglerdir. Kant ve ark. [43], fundus goriintiilerinin 6zellik ¢ikarimi igin transfer 6grenme yaklagimiyla
birlikte hibrit bir yontem kullanan bir sistem 6nerdiler. Ozellik ¢ikarimi icin, AlexNet, VGGNet ve ResNet gibi
onceden egitilmis birkag CNN modeli uyguladilar ve kataraktlari1 hafif, orta, hayir ve siddetli olmak iizere dort
siifa siniflandirmak igin bir destek vektor makinesi (DVM) smiflandiricisi kullanmislardir.

3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alismada katarakt ve DR hastalarini saptamak igin olusturdugumuz fundus retina goriintii veri setleri lizerinde
hiperparametre ayarli ESA modelleri ve hibrit model egitilmis ve bu modellerin performans sonuglar1 analiz
edilmistir. Calismada ele alman ESA modelleri; RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception,
EfficentNetV2S'dir.

3.1. Evrisimli Sinir Ag1

ESA mimarisi, goriintiiler gibi bircok veri igeren uygulamalarda simiflandirma igin siklikla kullanilan bir derin
o0grenme modelidir. ESA, geleneksel sinir aglarina benzer bir sekilde egitilmesi gereken agirliklara sahip
noronlardan olusmaktadir. Her néronda girdilerin ve agirliklarin ¢arpimi uygulanmaktadir [44]. ESA mimarisi,
birbirini izleyen bir dizi katmanin birlesiminden olugmaktadir. Sekil 2'de gosterildigi gibi genislik ve yiikseklige
sahip bir goriintiiniin kullanildig1 giris katmanindan sonra ii¢ ana katman vardir: tam baglantili, havuzlama ve
evrisim. Bu katmanlar birbiri ardina eklenerek bir ESA mimarisi olusturulmustur [45].

i : " KATARAKT
*4 _> * —) —) DR
A NORMAL

Giris Katmani Evrisim Katmani Havuzlama Katmani ~ Tam Baglantuh Katman Cikis Katman
L JoL J
T T
Goriintiiden dzellik ¢ikarma Smiflandirma

Sekil 2. Evrigimli sinir ag1 katmanlart.

3.1.1. Evrisim Katmam

Evrisimli katmanda goriintiilerin ¢izgiler, kenarlar, renk damlalar1 gibi 6zellikleri algilanmaktadir. Evrisimli
katmanda, her dongiide goriintiiniin tim piksellerine bir filtre uygulayan ve goriintii 6zelliklerine dayali olarak
smif olasiliklarini tahmin eden bir 6zellik haritast olusturulur. Filtre, istenen 6zelligin mevcut olup olmadigini
kontrol etmek i¢in goriintiiyii olusturan parcalara etki etmektedir [46—48].

3.1.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama veya alt ornekleme katmani, Sekil 3'te gosterildigi gibi aktivasyon haritasinin genisligini ve
yluiksekligini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Genel olarak, evrisimli katmanlarin sayisi arttik¢a, agdaki parametre
ve hesaplama sayisini azaltmaktadirlar [49-51]. Havuzlama islemi, bir filtrenin 6zellik haritasinin {izerinde
kaydirilarak 6zet bir 6zellik haritasi olugturmaktadir. Ortalama ve maksimum degerlerin alindig1 6zel havuzlama
tiirleridir. Maksimum ve ortalama havuzlama tiirleri, bilgisayarli gérme diinyasinda en yaygin kullanilan ve
uygulanan havuzlama katmanlaridir [52]. Sekil 3’te goriildiigii gibi maksimum havuzlamada, 6zellik haritas
tizerindeki filtrenin kapsadigi alan i¢indeki maksimum deger secilmektedir. Bu sayede &zellik haritasinin en
belirgin 6zellikleri korunmaktadir. Ortalama havuzlamada ise 6zellik haritasi iizerindeki filtrenin kapsadig: alan
icindeki 6zelliklerin ortalamasi alinmaktadir.
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Sekil 3. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama filtresi.

3.1.3. Tam Baglantih Katman

Havuzlama katmanlarini tamamen bagli katman takip etmektedir. Nitelikler, giris goriintiilerinden havuzlama ve
evrisim katmanlarinin ¢iktilarindan elde edilmektedir. Tamamen bagl katman, goriintiiyii 6nceden belirlenmis bir
siifa siniflandirmak igin bu 6zellikleri kullanmaktadir.

3.2. Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri
3.2.1. ResNET50 Modeli

He ve dig. [53] ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Miicadelesinde (ILSVRC 2015) birinci olan, artik sinir
ag1 adl1 bir ag yapisi kullanmiglardir. ResNet ile bilgi kazanimini korumaya, kayb1 azaltmaya ve egitim sirasinda
performansi artirmaya yardimei olan katmanlar arasinda artik baglantilari 6nermislerdir. Artik aglar ¢ok derin sinir
aglarinda kaybolan gradyan problemini ¢ozmek igin gelistirilen mimaridir. Bu agda atlama baglantisi ad1 verilen
bir teknik kullanilmistir. Atlama baglantisi, bir katmanin aradaki bazi katmanlari atlayarak diger katmanlara
baglamaktadir. Bu atlama baglantisinin avantaji, herhangi bir katmanin mimarinin performansin diigiirmesi
durumlarinda bu katmanin atlanmasini saglamaktadir. Dolayisiyla kaybolan gradyan probleminin neden oldugu
sorunlar ortadan kaldirilarak ¢ok derin sinir aglarinin egitilmesi saglanmaktadir. ResNet50, 48 evrisim katmani, 1
Ortalama Havuzlama katmani ve 1 Max Havuzlama katmani olmak tizere 50 katmandan olusmaktadir.

3.2.2. InceptionV3 Modeli

Inception ag1, Google tarafindan 2014 yilinda kullanima sunulan 6nceden egitilmis bir modeldir [54]. Bu ag,
maksimum havuzlama ve ¢esitli 6l¢eklerde 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in kullanilan farkli boyutlarda filtreler igeren
22 katmandan olugmaktadir. Hesaplamalarda zaman kazanmak igin kiiciik filtreler kullanmaktadir. 2015 yilinda
Google, Inception modelindeki parametreleri azaltmak igin evrisim katmanlarinin hesaba katildigi 48 katmanl
InceptionV3'i [55] piyasaya stirmistiir. Aglarin performansini etkilemeden hesaplamay1 azaltmak i¢in 5x5
evrigimli filtreler yerine iki adet 3x3 filtre kullanmislardir. Ag parametrelerinin miktarin1 azaltmakla kalmayip
ayn1 zamanda ag derinligini de artiran Inception ag yapisini benimsemektedir. Bu nedenle goriintii siniflandirmada
yaygin olarak kullanilmaktadir [56].

3.2.3. MobileNet Modeli

MobileNet giiniimiiz uygulamalarina uygun bir ESA mimarisidir [57]. MobileNet, derinlemesine ayrilabilir
kivrimlar kullanan hafif, derin evrigimli sinir aglarindan olusmaktadir. MobileNet'in derinlemesine ayrilabilir
evrisim modiilii, nokta evrigim filtrelerinden ve derin evrisim filtrelerinden olugmaktadir. MobileNet, derin ve
nokta evrisimler hari¢ 28 katmana sahiptir [58]. Derinlemesine ayrilabilir evrisim modiilii, hem hesaplama
karmagikligint hem de parametreleri sikistirmaktadir. Gomiilii ve mobil cihazlarin GPU ve CPU'nun islem
giictinden tam olarak yararlanmasini sagladigindan, dogruluk kaybi1 olmadan goriintii tanimay1 hizlandirmaktadir
[59]. MobileNet aginda bir gériintiiniin her pikseli, filtre kanali sayisiyla ¢arpilir ve goriintiiniin tiim giris kanallar
boyunca kayan filtre tarafindan islenen giris piksellerinin toplamini alir. Goriintii 6zellikleri yalnizca giris kanallar
kullanilarak ogrenilir ve dolayisiyla ¢ikis katmani, giris kanallariyla esit sayida kanala sahiptir. Derinlemesine
ayrilabilir evrisiminde standart evrisim iglemine gore parametrelerinin hesaplanma maliyetinin 8-9 kat azaldig1
gosterilmigtir [60].

3.2.4. Xception Modeli

Francois Chollet tarafindan tanitilan Xception mimarisi [61], InceptionV3'iin gelistirilmis bir siirimiidiir [55].
Xception modeli [61], siradan evrisimi uzamsal evrigsime ve nokta evrisimine bolen derinden ayrilabilir evrisime
dayanmaktadir. Uzamsal evrisim, her giris kanalinda bagimsiz olarak gergeklesmektedir. Noktadan noktaya
evrigim, noktadan noktaya gelismek i¢in 1x1 ¢ekirdek kullanmaktadir. Parametre sayis1 azaldik¢a hesaplama sayisi
da azalmaktadir. Xception, 36 evrisim katmanina sahip 14 modiilden olusmaktadir. Ik ve son modiiller disinda
diger modiiller dogrusal artik baglantilar igermektedir. Nesne tanima veya goriintii siniflandirmada tespit edilecek
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nesne bazi goriintiilerde biiyiik, bazi goriintiilerde ise kii¢iik olabilir. Farkli nesne boyutlari, evrigim islemi i¢in
filtre boyutunun belirlenmesini zorlastirabilir. Gorsellerde biiyiik goriinen objeler igin biyiik filtre boyutu tercih
edilmeli, kiiciik objeler i¢in ise kiiciik filtre boyutu tercih edilmelidir. Inception mimarisi, girigte birden fazla farkl
biiylikliikteki filtre kullanilmasini onererek, farkli biiytikliikteki nesnelerin neden oldugu sorunlara ¢oziim
sunmaktadir [62].

3.2.5. EfficientNet Modeli

Tan ve Le [63] CNN'lerden daha yiiksek hassasiyet gosteren ve daha esnek olan EfficientNet modelini
onermislerdir. Yazarlar, EfficientNet modellerinin derinlik, genislik ve ¢Oziiniirlik boyutlarini esit sekilde
6lgeklendirmek igin verimli ve basit bilesik katsayilar kullanmislardir. Bu, agin daha yiiksek performans elde
etmek icin sabit bir kaynak biit¢esi kullanmasimi saglamislardir. EfficientNet ailesi, EfficientNetB0'dan
EfficientNetB7'ye kadar adlandirilan sekiz CNN modelinden olusmaktadir. EfficientNetB0'dan EfficientNetB7'ye
¢oziiniirliik, genislik, derinlik, model boyutu ve dogruluk artmaktadir.

Tan ve Le [64], tarafindan 6nerilen EfficientNetV2, daha yiiksek performansa ve daha kisa egitim siiresine sahiptir.
Egitimi ve verimliligi artirmak i¢in EfficientNet'te kullanilan bazt MBConv katmanlari yerine Fused MBConv
katmanmi kullanilmis ve mevcut modellerden 6,8 kata kadar daha hizlidir. EfficientNetV2 mimarisi,
EfficientNetV2S, EfficientNetV2M ve EfficientNetV2L olmak {izere ii¢ versiyonda mevcuttur.

3.3. Onerilen Model

Bu calismada ilk 6nce RestNet50, InceptionV3, MobileNet, Xception ve EfficientNetV2S ESA 6grenme
modellerinin orijinal ve hiperparametre ayarl: siiriimleri kullanilmistir. Bes ESA 6grenme modeli hem ham veri
seti hem de 6n iglenmis veri seti lizerinde egitilmistir. Tablo 1’de derin 6grenme modellerinin ve 6nerilen hibrit
modelin parametre degerleri verilmistir.

Tablo 1. Kullanilan derin 6grenme modellerinin ve 6nerilen hibrit modelin parametre degerleri.

Parametre Degeri
Giris katmani gortntii boyutu 224px * 224px
Aktivasyon fonksiyonu ReLU, Softmax (Cikis katmant)
Optimizasyon algoritmasi Adam
Egitim sayi1s1 200

Kiime boyutu (batch size) 4

Egitimi erken durdurma kurali Egitim dogruluk orani > %99
Ogrenme orani 0.001 (Her egitimde yariya indirilmistir.)

Onerdigimiz hibrit modelin yapis1 Sekil 4’te gdsterilmistir. Onerilen hibrit model iki MobileNet modeli, ii¢
diizlestirme katmani, {i¢ tam baglantili katman ve softmax fonksiyonunun kullanildig1 bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Hibrit model egitimini daha hizli ve daha kararli hale getirmek i¢in tam baglantili katmanlardan
sonra toplu normallestirme kullanilmustir. {1k béliimde veri setleri iizerinde egitilen hiperparametre ayarli modeller
arasinda en yiiksek performansi gésteren MobileNet oldugu i¢in hibrit modelde kullanilmasi tercih edilmistir. Veri
setlerinin egitimi sirasinda MobileNet modellerinden elde edilen 6zellikler birlestirilmistir. Ozelliklerin
birlestirilmesi sonucunda siniflandirma performansinda yiiksek basari elde edilmistir. Gelistirilen hibrit model ile
hem orijinal veri seti hem de 6n islenmis veri seti egitilmistir. En sonda test veri seti ile modellerin performanslart
degerlendirilmistir.

+

MobilNet = 2
- . _ | ~N u Normal

—}g-}ﬁ:g-bﬁ{g-)gg-)]—) & or
= A F= fuc] a2

_ - n Katarakt

MobilNet — &

Giris Katmani

Tam Baglantih Katman Diizlestirme . Birlestirme Cikis Katmani + Softmax Toplu normallestirme

Sekil 4. Onerilen model mimarisi.

3.3.1. Hiperparametre Ayari

Agmn egitiminden Once ayarlanan hiperparametreler, agin yapisint ve agin nasil egitilecegini belirleyen
degiskenlerdir. Gizli katman sayisi, dropout, toplu normallestirme, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme orani, egitim
say1st ve parti boyutu hiperparametrelerden bazilaridir. Uygun hiperparametre se¢imi ile ESA egitiminin yiiksek
basarimla ve daha az maliyetle gerceklesmesini saglamaktadir. Bengio [65] 6grenme oraninin, genellikle en
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6nemli hiperparametre oldugunu ve her zaman ayarlanmasi gerektigini belirtmistir. Hem 6nerilen hibrit modelde
hem de bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme modellerinde 6grenme orani egitim boyunca degistirilerek
hiperparametre ayarlamasi yapilmistir. Ogrenme orani, ¢ok biiyiik oldugunda global optimuma ulasamayabilir
hatta ¢ok uzaklasabilir. Cok kii¢iik secildiginde ise model her dongiide ¢ok kiiciik adimlarla ilerleyecegi igin yerel
optimuma takilabilir ve yakinsama ¢ok uzun siirecektir [66].

Adam optimizasyon her dénemde azalan 6grenme oraniyla kullanilmigtir. Egitim baslangicinda 6grenme orani
0.001 iken, devir sayisi arttikca 0grenme orani yartya digiiriilmiistiir. Bunu yapmamizin nedeni baslangigta
Ogrenme oranmnin ¢ok diisiik olmasi yerel optimum degere takilip optimum global optimum degere hig
ulasilamamasina neden olabilmesidir.

3.4. Veri Seti

Retinanin dijital fundus goriintiileri, DR'nin siddetini teshis etmesi ve derecelendirmesi i¢in goz doktorlarina
onemli bir tarama platformu olarak hizmet etmektedir. Fundus goriintiisiinde, kiigiik ve yuvarlak koyu kirmizi
noktalar olarak goriinen mikroanevrizma, kanama ve salgi gibi anormal DR &zellikleri, DR'yi saptamak i¢in
kullanilan yaygin o6zelliklerdir [28]. Retina bolgesindeki anormalliklerin sayisi, hastaligin evresi ile birlikte
artmaktadir [67]. Fundus goriintiisii katarakt tanisinda yaygin olarak kullanilir ve retina hakkinda yeterli bilgi
saglayabilir [68]. Sekil 5’te normal gozler ve DR ile katarakt hastalarinin fundus goriintiileri gosterilmektedir.

Pamuksu leke

Mikroanevrizma

Sert eksuda

Neovaskularizasyon
Kanamalar

<!

(b)
Sekil 5. (a) Diyabetik retinopati, (b) katarakt ve (c) normal birey fundus goriintii 6zellikleri.

Bu caligmada, retina hastaliklar1 teshisinde Python programlama dili kullanilarak tensorflow ve opencv
kiitiiphanalerinden yararlanilmistir. Deneyler Windows 11 isletim sistemli, 16 GB RAM ve Intel (R) Core(TM)
i7-11800H @ 2.30GHz islemcili bir bilgisayarda Python'un 3.9.7 siiriimii kullanilarak gergeklestirilmistir.

Bu ¢aligmada retina hastaliklarini tespit etmek i¢in fundus goériintiileri iceren Kaggle [69] veri seti kullanilmgtir.
Bu veri seti IDRID (The Indian diabetic retinopathy image), ODIR (Ocular Disease Intelligent Recognition) ve
HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden goriintiiler alinarak olusmaktadir. Goérintiiler 512*512 piksel
boyutlarinda ve .jpg dosya formatindadir. Her siniftan yaklasik 1000 fundus goriintiisii alinarak saglikli bireyler
ile DR ve Katarakt hastalarmin retina goriintiilerinden olusan bir veri seti olusturulmustur. Ayrica daha iyi bir
smiflandirma basarisi elde etmek i¢in ham veri seti iizerinde histogram esitleme iglemi uygulanarak 6n islenmis
yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setlerindeki goriintiiler egitim, dogrulama ve test verilerine ayrilmigtir.
Tablo 2°de veri setlerinin dagilimi gosterilmistir.

Tablo 2. Ham ve dnislenmis veri setlerinin dagilimi.

Smmf Toplam Egitim Dogrulama Test
Normal 1074 674 200 200
DR 1098 698 200 200
Katarakt 1038 638 200 200

Calismada kullanilan veri setlerinin bazi1 drnekleri Sekil 6'da gosterilmistir.
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Sekil 6. Fundus veri setlerinin 6rnek goriintiileri. a) Katarakt, b) DR, ¢) Normal.

3.5. statistiksel Analiz

Calismamizda modellerin basarisint degerlendirmek i¢in karigiklik matrisi kullanilmigtir. Dogruluk, hatirlama,
kesinlik ve Fl-skor metrikleri performans Olgiitleri olarak kullanilmistir. Performans metriklerinin
hesaplanmasinda Yanlis Negatif (FN), Yanlis Pozitif (FP), Gergek Negatif (TN) ve Gergek Pozitif (TP) endeksleri
kullanilmistir. TP, aslinda pozitif bir durumu ifade eden ve siniflandirici tarafindan pozitif olarak tahmin edilen
numuneleri ifade etmektedir. FP, aslinda negatif bir durumu ifade eden ve siniflandirici tarafindan pozitif olarak
tahmin edilen numuneleri ifade etmektedir. FN, aslinda negatif bir durumu ifade eden ve smiflandirici tarafindan
pozitif olarak tahmin edilen numuneleri ifade etmektedir. TN, gergekte negatif bir durumu temsil eden ve
smiflandirici tarafindan negatif olarak tahmin edilen numuneleri belirtmektedir.

Dogruluk, siniflandiricinin dogru olarak tahmin ettigi dogru ve yanlig veri sayisinin toplam veri sayisina oranidir.

(TP + TN)

Dogruluk = oo N T FP + FI) @
Hatirlama, gergek siniftaki 6rneklerin dogru tahmin edilme oranidir.
Hatirlama = L 2
(TP + FN)
Kesinlik, siniflandiricinin dogru tahmin ettigi veri sayisinin gergek veri sayisina oranidir.
Kesinlik = L 3)
(TP +FP)

F1-skor degeri bize kesinlik ve hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.

F1— Sk ) Hatirlama * Kesinlik @)
—_ = *
or Hatirlama + Kesinlik

4. BULGULAR

Bu béliimde, fundus veri setleri tizerinde ESA modellerinin performanslari karsilagtirilarak analizler yapilmistir.
Fundus veri setleri {izerinde bes ESA modelinin hem orijinal hem de hiperparmetre ayarl siiriimleri ile egitimler
gerceklestirilmistir. Hiperparametre ayarli modellerde her egitimde 6grenme orani yartya indirilmistir. Ogrenme
oranmin ¢ok biiyiikk olmasi hata degerinin artmasina sebep olabilmektedir. Ayn1 zamanda model egitime
bagladiginda 6grenme oraninin ¢ok diisiik olmasi global minimuma ulagilamamasina neden olabilmektedir. Veri
setinin ham hali iizerinde egitilen bes ESA modelinin orijinal ve hiperparametre ayarli siiriimlerinin performanslari
Tablo 3'te gosterilmistir. Veri setinin 6n islenmis hali iizerinde egitilen bes ESA modelinin orijinal ve
hiperparametre ayarli siiriimlerinin performanslar1 Tablo 4'te gosterilmistir.

Tablo 3. Ham veri seti i¢in ESA modellerinin orijinal ve hiperparametre ayarl siiriimlerinin performanslari.

Model Orijinal Model Hiperparametre Ayarh 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:Dogruluk, K:Kesinlik, H:Hatirlama; S: Egitim agamas1 donem bagina ¢aligma siiresi, sn:Saniye, %:Yiizde
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Tablo 3 incelendiginde ham veri seti tizerinde hiperparametre ayarli modellerin daha yiiksek performansa sahip
oldugu goriilmektedir. Orijinal derin 6grenme modelleri arasinda Xception modelinin, hiperparametre ayarl
modeller arasinda MobileNet modelinin en yiiksek basariya ulagtigi goriilmektedir. Ham veri seti iizerinde
Xception modeli ile %77,00 dogruluk orani, hiperparametre ayarli MobileNet modeli ile %97,50 dogruluk orani
elde edilmigtir. Orijinal derin 6grenme modelleri arasinda InceptionV3 modeli, hiperparametre ayarli modeller
arasinda RestNet50 modeli en diisiik performansa sahip olmustur. Dénem basina ¢aligma siiresi agisindan
degerlendirildiginde, ham veri seti {izerinde hem orijinal hem de hiperparamatre ayarli MobileNet modeli 18
saniye ile en iyi performansi gostermistir.

Tablo 4. On islenmis veri seti icin ESA modellerinin orijinal ve hiperparametre ayarli siiriimlerinin

performanslart.
Model Orijinal Model Hiperparametre Ayarh 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:Dogruluk, K:Kesinlik, H:Hatirlama; S: Egitim agamasi donem bagina ¢aligma siiresi, sn:Saniye, %:Yiizde

Tablo 4 incelendiginde 6n islenmis veri seti lizerinde hiperparametre ayarli modellerin daha yiiksek performansa
sahip oldugu goriilmektedir. Orijinal derin 6grenme modelleri arasinda EfficientNetV2S modelinin,
hiperparametre ayarli modeller arasinda MobileNet modelinin en yiiksek basariya ulastigi gériilmektedir. On
islenmis veri seti lizerinde EfficientNetV2S modeli ile %79,50 dogruluk orani, hiperparametre ayarli MobileNet
modeli ile %98,33 dogruluk orani elde edilmistir. Orijinal derin 6grenme modelleri arasinda Xception modeli,
hiperparametreli ayarli modeller arasinda RestNet50 modeli en diisiik performansa sahip olmustur. Dénem bagina
calisma siiresi agisindan degerlendirildiginde, 6niglenmis veri seti iizerinde hem orijinal hem de hiperparamatre
ayarli MobileNet modeli 15 saniye ile en iyi performansi géstermistir.

Sekil 7°de 6n islenmis veri seti izerinde yapilan egitimlerde ham veri setine gore daha iyi sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. Hiperparametreli ayarlt MobileNet modeli hem ham veri seti hem de 6n islenmis veri seti lizerinde

en yiiksek basarty1 elde edildigi goriilmektedir.
fﬁ

&
Sekil 7. Hiperparametre ayarli modellerin veri setleri iizerindeki dogruluk performanslari.
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Caligmanin son analizinde gelistirilmis olan hibrit modelin performans degerlendirmesi yapilmistir. Hibrit model
i¢cin hem ham veri seti lizerinde hem de 6n islenmis veri seti lizerinde yiiksek performans gosteren hiperparametre
ayarlt MobileNet model paralel bir sekilde egitilerek ¢ikis 6zellikleri birlestirilmistir. Sekil 4’te 6nerilen model
incelendiginde her bir MobileNet modelinden elde edilen 1.024 6zellik birlestirilerek 2.048 6zellik elde edilmistir-
Hibrit model ham veri seti ve on islenmis veri seti iizerinde egitilmistir. Onerilen hibrit modele ait karisiklik
matrisleri ise Sekil 8'de gosterilmistir. Sekil 8 incelendiginde hibrit modelin 6n islem uygulanmis veri seti tizerinde
retina hastaliklarin1 daha iyi tahmin ettigi goriillmektedir.

Ham veri setinde katarakt gortintiilerinin tiimii (200), DR goriintiilerinin 199°u ve Normal goriintiilerin 192 tanesi
dogru tahmin edilmistir. Bir DR gériintiisii ve 8 normal goriintii katarakt olarak tahmin edilmistir. On islenmis veri
setinde katarakt gorilintiilerinin 199’u, DR goriintiilerinin tiimi (200) ve Normal goriintiilerin 195 tanesi dogru
tahmin edilmistir. Bir katarakt goriintiisii normal olarak ve 5 normal goriintii katarakt olarak tahmin edilmistir.
Hibrit modelin performans sonuglari ise Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5 incelendiginde 6nerilen hibrit modelin hem
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Sekil 8. Hibrit modelin karigiklik matrisi; a) ham veri seti, b) 6n islenmis veri seti.

ham veri seti hem de 6n islenmis veri seti lizerinde hiperparametre ayarl derin 6grenme modellerine gore daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. En yiiksek basarim, 6n islenmis veri seti tizerinde %99 dogruluk orani ile
onerilen hibrit model tarafindan elde edilmistir. Ayrica 6nerilen model F1-skorlara gore her iki veri setinde DR

hastalarini tahmin etmede biiyiik basar1 elde etmistir.

Tablo 5. Hibrit modelin performans sonuglari.

Ham Veri Seti On islenmis Veri Seti
Sumf Kesinlik Hatirlama F1-Skor Genvel Kesinlik Hatirlama F1-Skor Genvel
Dog. Dog.
Katarakt 0,96 1,00 0,98 0,98 0,99 0,99
DR 1,00 0,99 1,00 %98,50 1,00 1,00 1,00 999,00
Normal 1,00 0,96 0,98 0,99 0,97 0,98

Tablo 6’da oOnerilen model ve literatiirdeki c¢alismalarda kullanilan modellerin dogruluk 6lgiimlerinin
kargilagtirtlmas1 gosterilmektedir. Literatiirde fundus goriintiileri tzerinden katarakt ve DR hastalarinin
smiflandirildigr smirh sayida calisma bulunmakta ve bu galismalarda ti¢ smifli (saglikli-DR-katarakt) tespit
sunulmamaktadir. Caligmalar iki smf {zerinden (saglikli-DR/saglikli-katarakt) hastaliklarin = seviyeleri
smiflandirmaya dahil edilerek sunulmaktadir. Bu nedenle, sundugumuz ¢alisma literatiire katarakt, DR ve saglikli
birey siniflarini tespit eden derin 6grenme modelinin 6ne siiriilmesi ile de katki saglamaktadir.

Tablo 6. Onerilen modelin literatiirdeki diger calismalar ile karsilastirilmast.

Cahsma Simiflar ESA Modeli Dogruluk
Pava Rodriguez [35] Saglikli ve DR MLP %94,82
Tariq vd. [34] Saglikli ve dort DR seviyesi ResNeXt-50 %97,53
Vinayaki ve Kalaiselvi [36] Saglikli ve dort DR seviyesi R-CNN %91,70
Chilukoti ve dig. [37] Saglikli ve dort DR seviyesi EfficientNet-B3 %87,00
Nhut Huynh ve dig. [38] Saglikli ve dort DR seviyesi MobileNetV2 %94,00
L. Zhang ve dig. [39] Saglikl ve ti¢ katarakt seviyesi DCNN %93,52
Pratap ve Kokil [40] Saglikli ve ii¢ katarakt seviyesi CNN + SVM %92,91
Imran vd. [42] Saglikli ve ii¢ katarakt seviyesi CRNN %97,39
Hossain ve dig. [41] Saglikl ve katarakt DCNN %95,77
Onerilen Model Saglikli, katarakt ve DR Hibrit Model 9699,00

Tablo 6’da yer alan galismalardaki modeller fundus veri kiimeleri ile egitilmistir. Onerilen modelin ele alinan diger

calismalara gore en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir.

5. SONUC

o Bu makale, fundus goriintiilerini kullanarak saglikli birey (normal), DR ve katarakt hastalarini ayirmak igin
derin 6grenme tabanli yeni sonuglar ortaya koymaktadir. DR, katarakt ve saglikli bireyleri siniflandirmak
icin 6ncelikle hiperparametre ayarli bes ESA modeli kullanilmigtir. Bu ESA modellerinin hiperparametre
ayarli strimlerinin fundus veri setleri izerinde daha iyi performanslar sergiledigi gorilmiistiir.

321



[1]

[2]

(3]

[4]

[5]

(6]

[7]

(8]

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2023;5(2) 312-324

Hiperparametre ayarli modeller arasinda smiflandirma basarist en yiiksek olan model MobileNet modeli
olmustur.

e Daha sonra, MobileNet tabanli bir hibrit model gelistirilerek ¢alismada ele alinan modellere gore ¢ok daha
basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica, literatiirdeki derin 6grenme tabanli katarakt, DR hastaliklar1 tespiti
calismalari ile kiyaslandiginda da onerilen modelin daha genis kapsamda, daha etkin performans sergiledigi
goriilmiistiir. Bununla birlikte, literatiirde katarakt, DR ve normal bireylerin siniflandirildigi ¢aligmalarin
seyrekligi goz oniline alindiginda, bu konuda da literatiire katki saglanmustir.

e Sunulan ¢alisma, ele alinan retina hastaliklarini hizli ve yiiksek bir dogrulukla tespit ettigi i¢in, retina hastalari
ve gbz hekimi sayis1 arasindaki orantisiz durumun olusturdugu hizmet gecikmelerini ortadan kaldirmaya
yardimci sistemlerin gelistirilmesine 151k tutmasi beklenmektedir. Gelecekte tip boliimlerindeki uzmanlarin
kullanabilecegi ve uzmanlara fikir verebilecek yazilimlara donistiiriilebilir. Ayrica pratisyen hekimlerin
retina hastaliklart konusunda hizli karar vermelerine yardimci olacak mobil uygulamalar gelistirilebilir.

e Bundan sonraki ¢aligmalarda daha biiylik bir veri seti ve farkli retina hastaliklar ile derin 6grenme temelli
calismalarin yapilmasi planlanmaktadir.
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Sibel SENAN: Model performans sonuglarini analiz etmistir. Calismanin sunumu konusunda makalenin yazim
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