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ÖZET 

Diyabetik Retinopati tip 2 diyabetin retina üzerindeki zararları sonucu oluşan bir 
hastalıktır. Bu çalışmada, Diyabetik Retinopati lezyonlarının verisetlerinden bağımsız ve 
otomatik olarak tespit edildiği ve tespit edilen lezyonların sınıflandırıldığı tamamen Grafik 
İşlem Birimi (GİB) temelli iki farklı yöntem önerilmiştir. Önerilen birinci yöntemin ilk 
aşamasında, farklı verisetlerinden Diyabetik Retinopati verileri toplanarak bir veri havuzu 
oluşturulmuştur. Daha sonra Daha Hızlı Bölgesel Evrişimsel Sinir Ağı (DHBESA) ile 
lezyonlar tespit edilmiş ve ilgilenilen bölge işaretlenmiştir. İkinci aşamasında ise elde 
edilen görüntüler, transfer öğrenme ve dikkat mekanizması kullanılarak sınıflandırılmıştır. 
Birinci yöntemde ağlarda elde edilen sonuçları artırmak için ikinci bir yöntem 
geliştirilmiştir.  İkinci yöntemin ilk aşamasında Birleştirilmiş Aygıt Mimarisi Hesaplama 
(BAMH) ile görüntüdeki kullanılmayan İlgi Alanı Bölgesi (İAB) görüntüden çıkarılmıştır. 
Daha sonra Maske Bölgesel Evrişimsel Sinir Ağı (MBESA) ile lezyon bölgeleri tam 
kaplayacak şekilde işaretlenmiştir. Bu geliştirmeler sayesinde ikinci aşamadaki modelde 
dikkat katmanı kaldırılarak ağ basitleştirilmiş ve doğrudan transfer öğrenme ile eğitim 
yapılmıştır.   Kaggle ve MESSIDOR verisetlerinde test edilen yöntemler VGG modeli ile 
sırasıyla %100 Doğruluk ve %99,9 ile %100 Eğri Altındaki Alan (EAA) değerlerine 
ulaşmıştır. Elde edilen sonuçlar literatürdeki diğer sonuçlarla karşılaştırıldığında daha 
başarılı sonuçların elde edildiği görülmektedir. 
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ABSTRACT 

Diabetic Retinopathy is a disease caused by the damage of type 2 diabetes on the retina. In 
this study, two different completely Graphic Processing Unit (GPU) based methods are 
proposed in which Diabetic Retinopathy lesions were detected independently and 
automatically from the datasets and the detected lesions were classified. In the first step of 
the proposed first method, a data pool was created by collecting Diabetic Retinopathy data 
from different data sets. Then, lesions were detected with Faster Region Based 
Convolutional Neural Network (Faster RCNN) and the region of interest is marked. In the 
second stage, the images obtained were classified using the transfer learning and attention 
mechanism. In order to increase the results obtained in the networks in the first method, a 
second method has been developed. In the first step of the second method, the unused 
Region of Interest (ROI) in the image was removed with Compute Unified Device 
Architecture (CUDA). Then, the lesion areas were marked with Mask Region Based 
Convolutional Neural Network (Mask RCNN) to cover them completely. With these 
improvements, the attention layer was removed in the model in the second stage, the 
network was simplified and training was carried out with direct transfer learning. The 
methods tested in the Kaggle and MESSIDOR datasets reached 100% ACC (Accuracy) 
and 99,9% and 100% AUC (Area Under Curve) values with VGG model, respectively. 
When the results obtained were compared with other results in the literature, it was seen 
that more successful results were obtained. 
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SİMGELER VE KISALTMALAR 

 

Bu çalışmada kullanılmış simgeler ve kısaltmalar, açıklamaları ile birlikte aşağıda 

sunulmuştur.  
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G     Gradyan      
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∂     Türev          
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𝐱ത     Ağırlıklı ortalama 

tan     Tanjant   
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DNN     Deep Neural Network  
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DR     Diyabetik Retinopati 
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DVM     Destek Vektör Makinesi  
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1. GİRİŞ 

 

Diyabet, vücudun insülin elde edememesinden veya insülini kullanamamasından 

kaynaklanan kronik bir hastalıktır [1]. Diyabetik Nefropati (böbrek nefronlarına zarar 

verir), Diyabetik Nöropati (beyindeki nöronları etkiler) ve Diyabetik Retinopati (retinaya 

zarar verir) yüksek kan şekeri seviyelerine bağlı olarak ortaya çıkabilen hastalıklardır [2]. 

Diyabetik Retinopati (DR), göz üzerindeki etkilerin neden olduğu bir Tip II Diyabet 

türüdür ve görme kaybına kadar ilerleyebilir [3]. DR'nin göz üzerindeki etkisi genellikle 

bulanık veya tam görme kaybıdır [4]. Özellikle, DR istemcisinde körlük riski, iyi 

deneklerden 25 kat daha yüksektir. Bu nedenle DR, dünyada 20 ile 65 yaşları arasındaki 

körlüğün önde gelen nedenidir [5]. Dünya Sağlık Örgütü'ne (DSÖ) göre, dünya çapında 

347 milyon diyabet hastası DR riski altındadır [6]. Düşük ve orta gelirli ülkelerdeki 

mevcut kaynaklar bulaşıcı hastalıklarla mücadeleye yönlendirilse de, bu ülkeler diyabet ve 

komplikasyonları nedeniyle önemli halk sağlığı ve ekonomik yüklerle karşılaşmaya devam 

etmektedir [7]. 2040 itibariyle, dünya çapında diyabetli 600 milyon kişinin üçte birinin 

diyabetik retinopatiye sahip olacağı tahmin edilmektedir [7, 8].   

 

2006 yılında NVIDIA tarafından Grafik İşlem Birimi (GİB) (Graphics Processing Unit 

(GPU)) üzerinde Genel Amaçlı Grafik İşleme Birimi (GAGİB) (General Purpose Graphics 

Processing Unit (GPGPU)) kapsamında geliştirilen Birleştirilmiş Aygıt Mimarisi 

Hesaplama (BAMH) (Compute Unified Device Architecture (CUDA)) ile daha az kaynak 

ve daha yüksek bant genişliği sayesinde Merkezi İşlem Birimi (MİB) (Central Processing 

Unit (CPU)) üzerindeki hesaplamalar GİB üzerinde daha hızlı yapılmaya başlanmıştır [9]. 

Bu gelişmelerin ardından Krizhevsky, 2009'da BAMH ile Lecun'un [10] Evrişimsel Sinir 

Ağı (ESA) (Convolutional Neural Network (CNN)) yöntemini geliştirmiştir [11]. 2012 

yılına kadar görüntü sınıflandırmada makine öğrenmesi daha yaygın kullanılan yöntem 

olmuştur. Krizhevsky ve diğ. [12], 2012 ImageNet görüntü sınıflandırma yarışmasını 

kazandıktan sonra literatürde ESA kullanımı hızla yaygınlaşmaya başlamıştır. Wang ve 

diğ. [13], tıbbi görüntü analizinde Derin Öğrenmenin kullanımını araştırmıştır. Bu 

çalışmaya göre; tıbbi görüntü algılama, segmentasyon veya sınıflandırma konusunda 

2012'de sadece 1 çalışma bulunmakta iken, 2020'de 1006 çalışma bulunmaktadır. Dahası, 

akıllı telefonlar üzerinden retinal görüntüleme yapan çalışmalar da bulunmaktadır [14, 15].  

Sonraki yıllarda GİB teknolojisinin gelişimine paralel olarak farklı başarımlara sahip Derin 
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Öğrenme modelleri geliştirilmiştir.  

 

Literatürde DR sınıflandırması ile ilgili çalışmalar detaylı olarak incelendiğinde, genel 

olarak çalışmalarda görüntülerin ESA ile eğitilmesinden önce bir ön işleme aşaması 

gerçekleştirmiştir. Bunun nedeni lezyonların belirli bir şekle veya forma sahip olmaması 

ve görüntü içinde dağınık olmasıdır. Bu da görüntüdeki lezyonların netliğini azaltarak 

sınıflandırma hatalarına neden olur. Bu ön işleme aşamaları genellikle geleneksel görüntü 

işleme yöntemleridir. Ayrıca her çalışma belirli bir veri kümesi için işlemlere odaklanmış 

ve her veri kümesi için farklı yöntemler kullanılmıştır. Bunun nedeni, her veri kümesinin 

derecelendirme sisteminin farklı olmasıdır. Bu çalışmada, DR lezyonlarını verisetinden 

bağımsız olarak tespit eden ve tamamen derin öğrenmeye dayalı olarak sınıflandıran her 

biri 2 aşamalı 2 farklı yöntem önerilmiştir. Birinci yöntemin ilk aşamasında, seçilen DR 

veri kümelerinden oluşan bir havuz oluşturulmuş ve Daha Hızlı Bölge Tabanlı Evrişimsel 

Sinir Ağı (DHBESA) (Faster Region Based Convolutional Neural Network (Faster 

RCNN)) ile eğitilmiştir. Farklı DR verisetlerindeki görüntüler için herhangi bir özel işlem 

yapmadan görüntülerde ilgilenilen lezyon bölgeleri otomatik olarak belirlenmiş ve 

çalışmanın ikinci aşaması olan sınıflandırma işlemi için önceden eğitilmiş bir model 

kullanılmıştır. Önceden eğitilmiş ImageNet modellerine eklenen Dikkat Mekanizması ile 

görüntüler eğitilerek sınıflandırma işlemi tamamlanmıştır. Birinci yöntemdeki bazı 

dezavantajları ortadan kaldırılarak ikinci yöntemde birinci yöntemde önerilen çalışma 

iyileştirilmiş ve basitleştirilmiştir. Aynı verisetleri kullanılarak geliştirilen ikinci yöntemin 

tespit aşamasında önce BAMH ile görüntü arkaplanı Gradyan Tabanlı Kenar Belirleme 

Yöntemi (GTKB) ile kaldırılmıştır. DHBESA yerine Maske Bölge Tabanlı Evrişimsel 

Sinir Ağı (MBESA) (Mask Region Based Convolutional Neural Network (Mask RCNN)) 

kullanılarak lezyonlar tespit edilmiştir.  Sınıflandırma aşamasında Dikkat Katmanı 

kaldırılarak ağ üzerinde özel bir katman kullanılmadan eğitim yapılmış, yani ağ temel 

formunda kullanılmıştır. 

 

Bu tez çalışmasının ikinci bölümünde DR ve özellikleri anlatılmış, DR tespiti için 

kullanılan derin öğrenme yöntemlerinden bahsedilmiş, DR tespiti için kullanılan verisetleri 

ve özellikleri belirtilmiş, GİB programlama ve BAMH üzerinde durulmuş, Derin Öğrenme 

çerçeveleri ve özelliklerinden bahsedilmiş, literatürdeki çalışmaların meta analizi (İstatistik 

ve Tanı Testi Doğruluğu analizleri) yapılmış ve literatürdeki ilgili çalışmalar hakkında 

detaylı bilgi verilmiştir. Çalışmanın üçüncü bölümünde geliştirilen yöntemlerin işleyişi 
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anlatılmıştır. Çalışmanın dördüncü bölümünde yöntemlerde elde edilen sonuçlar ve 

literatür ile kıyaslaması yapılmıştır. Çalışmanın beşinci ve son bölümünde verisetlerinde 

hangi yöntemin daha başarılı sonuçlar verdiğine ilişkin değerlendirmeler ve gelecekte 

yapılacak çalışmalar hakkında önerilerde bulunulmuştur. 
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2. ARAŞTIRMA YÖNTEMİ 

 

Bu bölümde DR’nin özellikleri, DR seviyeleri, Derin Öğrenme mimarileri, performans 

ölçütleri, DR verisetleri, Gradyan tabanlı Kenar Belirleme yöntemi, Grafik İşlem Birimi 

Programlama, Derin Öğrenme Çerçeveleri ve literatür araştırması ile ilgili detaylı bilgi 

verilmiştir. 

 

2.1. Diyabetik Retinopatinin Özellikleri 

 

DR aşağıdaki özelliklere sahiptir: 

 

Mikroanevrizmalar (MA): Mikroanevrizmalar, görüntülerde 1-3 piksellik kan damarı 

duvarlarının deformasyonlarıdır [16, 17].  

 

Kanamalar (KN): Noktalar, alevler ve lekeler şeklinde hasarlı kılcal damarlardan sızan 

kandır [16, 18]. 

 

Eksüdalar (EK): Kan kılcal damarlardan daha fazla sızdığında, genellikle retinada sarı olan 

eksüdalara yol açabilir [19]. MA ve KN, koyu parlaklık ile EK'lardan ayrılır [20]. Sert 

Eksüdalar, belirgin kenarlı damarların etrafında dairesel şekillerde bulunur [16]. Arteriyol 

tıkandığında Yumuşak EK’lar veya Pamuk Yünü Lekeleri oluşur [16]. 

 

Neovaskülarizasyon: Damarlar vitröz içine büyüdüğünde ortaya çıkar [20]. 

 

Makula Ödemi (MÖ): Makula etrafındaki damarlardan sızıntı olduğunda ortaya çıkar [19]. 

 

Şekil 2.1 DR’li bir retinayı göstermektedir. Optik Disk (OD), DR tespitinde referans 

noktasıdır [21-23]. Şekil 2.1. retinadaki MA, EK, KN, oluşumlarını göstermektedir. 
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Şekil 2.1. DR semptomları 

 

2.2. DR Seviyeleri 

 

DR ilk olarak Proliferatif ve Proliferatif Olmayan olmak üzere 2 sınıfa ayrılmıştır [24, 25]. 

MA'lar, diyabetik retinopatinin başlangıcının en önemli göstergeleridir. DR seviyeleri 

retinada gelişen semptomlara bağlı olarak değişmektedir [26]. Bu bağlamda DR gelişen 

semptomlara göre oftamologlar tarafından derecelendirilmiştir [27]. Genel olarak bu 

sisteme göre DR’ ye ait 4 ana seviye bulunmaktadır [28].  

 

Hafif: Bu DR'nin ilk aşamasıdır. Retinada vasküler kanamaya ve sıvı kaçaklarına neden 

olabilecek MA'lar ortaya çıkar [29].  

 

Orta: MA büyür ve belirgin bir sıvı ve kan sızıntısına neden olur [29].  

 

Şiddetli: Retinada yeni kan damarları oluşur ve mevcut damarlar büyümeye başlar [30].  

 

Proliferatif: Yeni kan damarları, kırılma ve kanama olasılığını artıran hassas yapılara 

sahiptir. Görme bozukluğu artık ilerlemiştir veya tamamen körlük yaşanır [31]. 
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Genel olarak DR sınıflandırmasında 0 derecesine Proliteratif Olmayan DR (PODR), son 

seviyede ise Proliteratif DR (PDR) denir (Şekil 2.2).  

 

 
 
Şekil 2.2. DR seviyeleri  

 

2.3. Derin Öğrenmeye Genel Bakış 

 

Derin Öğrenme (DÖ), denetimli veya denetimsiz bir şekilde veri kümesinden özellikleri 

otomatik olarak çıkarabilen Makine Öğrenmesinden türetilen bir yöntemdir [32, 33]. DÖ, 

klasik Yapay Sinir Ağından (YSA) farklı olarak daha fazla gizli katmanlara sahiptir. Bir 

DÖ modeli tasarlanırken önemli özellikler nöron sayısı, öğrenme hızı ve aktivasyon 

türüdür [34]. 

 

2.4. Derin Öğrenme Mimarileri 

 

Bazı DÖ mimarileri şunlardır: ESA, Derin İnanç Ağı (DİA), Bölge Tabanlı Evrişimsel 

Sinir Ağları (BESA) (Region Based Convolutional Neural Network (RCNN)),  

Tekrarlayan Sinir Ağı (TSA), Otomatik Kodlayıcılar (OK) ve Üretken Çekişmeli Ağlar 

(ÜÇA). 
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2.4.1. Evrişimsel sinir ağı 

 

ESA'lar, geleneksel YSA yerine tanıma, algılama, öneri ve Doğal Dil İşleme gibi görüntü 

işleme alanlarında daha fazla kullanılmaktadır [35]. Bir ESA’nın YSA’dan farkı ise birden 

fazla gizli (hidden) katman kullanılabilmesidir. Şekil 2.3’te bir YSA’nın giriş (input), gizli 

(hidden) ve çıkış (output) katmanlarını gösterilmektedir. Şekil 2.4’te de ESA’nın giriş, 

gizli ve çıkış katmanları gösterilmektedir. 

 

 
 
Şekil 2.3. YSA giriş, gizli ve çıkış katmanları 
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Şekil 2.4. ESA giriş, gizli ve çıkış katmanları 

 

Şekil 2.5.’te ESA yapısı detaylı olarak gösterilmektedir. ESA, görüntü özelliklerini 

belirleyerek bu özellikleri öğrenen bir yapıya sahiptir. ESA belirli katmanlardan 

oluşmaktadır. Evrişim Katmanı (Convolution), adından da anlaşılacağı gibi, girdi 

görüntüsünün çekirdek matrisi ile evrişimiyle bir filtre işlemi gerçekleştirir. Bu katman, 

görüntüdeki ayrıntıları ortaya çıkarır. Havuzlama (Pooling) katmanı, girdi görüntüsünü 

Maksimum Havuzlama (Maximum Pooling) veya Küresel Ortalama Havuzlama (KOH) 

(Global Average Pooling) yöntemlerinden biriyle havuzlar ve görüntü boyutundan daha 

küçük bir görüntüyle sonuçlanır. Amaç gereksiz detayları silmek ve öğrenmeyi 

kolaylaştırmaktır. Tam Bağlı (Fully Connected) katman, ağın sonundaki görüntü 

özellikleriyle sınıflandırma işlemine yardımcı olur. 

 

 
 
Şekil 2.5. ESA katmanlarının yapısı 
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2.4.2. Derin inanç ağları 

 

Bir Sınırlı Boltzman Makinesi (SBM) sadece gizli ve görünür iki katmandan oluşur [36]. 

DİA ise birkaç SBM’nin birleşiminden oluşur. SBM’nin gizli katmanının çıktısı bir diğer 

SBM’nin görünür katmanının girişi olarak birleştirilir [36]. Şekil 2.6’da SBM mimarisi ve 

SBM’lerin birleşiminden oluşan DİA mimarisi gösterilmektedir. 

 

 
 
Şekil 2.6. a) SBM mimarisi, b) DİA mimarisi 

 

2.4.3. Bölge tabanlı evşisimsel sinir ağları mimarisi 

 

Bir nesne tespit edilirken, Bölge Öneri Ağı (BÖA) (Region Purposal Network) adı verilen 

model, çok sayıda bölge seçim probleminin üstesinden gelmek için önerilmiştir [37]. 

BESA seçici arama algoritması, sabit doğası nedeniyle zayıf aday bölgeler oluşturur.  

 

Hızlı Bölge Tabanlı Tabanlı Evrişimsel Sinir Ağı (HBESA) (Fast Region Based 

Convolutional Neural Network (Fast RCNN)) [38], BESA’dan farklı olarak, bir girdi 

görüntüsü, bir evrişim özellik haritası oluşturmak için doğrudan ESA’ya beslenir ve bunu 

İlgi Alanı Bölgesi (İAB) (Region of Interest (ROI)) havuzlamasıyla Tam Bağlı katmanına 

aktarılacak şekilde yeniden şekillendirir. 

 

DHBESA [39], HBESA’dan farklı olarak, aday bölgeyi tanımlamak için BÖA adı verilen 

özel bir model kullanır (Şekil 2.7). 
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Şekil 2.7. DHBESA mimarisi 

 

MBESA ise DHBESA’dan geliştirilmiştir. DHBESA’ya ek olarak tespit edilen bölgeye bir 

maske oluşturmaktadır. Ayrıca her tespit edilen nesne MBESA’da ayrı bir örnek olarak ele 

alınır [40] (Şekil 2.8). 

 

 
 
Şekil 2.8. MBESA mimarisi 

 

2.4.4. Tekrarlayan sinir ağı  

 

TSA, dizisindeki bir sonraki sözcüğü tahmin etmek için görüntü sıralama, makine çevirisi, 
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çerçeve düzeyinde video sınıflandırmasında kullanılır [41, 42]. Şekil 2.9’da TSA da A gizli 

katman, X giriş verisi ve h çıkış olarak belirlenmştir. Şekilde görüldüğü gibi her bir t 

anındaki çıkış bir sonraki adımın girişini beslemektedir. Yani önceki girdiler hatırlanır, 

eski veriler ile yani veriler karşılaştırılarak sonuca ulaşılır.  

 

 
 
Şekil 2.9. TSA yapısı 

 

İnsan beyni öğrenilen bilgiyi hafızada uzun veya kısa süreli olarak kaydeder. Tekrarlanan 

bilgi daha uzun süreli olarak hafızada kaydedilir. Sık kullanılmayan bilgi ise kısa süreli 

olarak kaydedilir ve zamanla unutulur. TSA’lar da insan beyni gibi bellek kullanan sinir 

ağlarıdır. TSA’lar insanların geçmişteki deneyimlerinden faydalanarak gelecek ile ilgili 

çıkarımda bulunmasını modelleyerek tahminlerde bulunur. Uzun bir geçmiş olması 

durumunda ise gerekli olan bazı parametreleri unutarak sistemden atabilir veya yanlış 

hatırlayabilir. TSA’da bu dezavantajı ortadan kaldırmak için Uzun Kısa Süreli Bellek ve 

Kapılı Tekrarlayan Hücre modelleri geliştirilmiştir. 

 

Uzun Kısa Süreli Bellek: Giriş, çıkış ve unut kapılarından oluşur. TSA’nın uzun sürede 

unutma sorununu çözmek için parametreleri rasgele zaman aralığında hatırlar.  

 

Kapılı Tekrarlayan Birim: Sıfırlama ve güncelleme kapılarına sahiptir. Uzun Kısa Süreli 

Bellek’e göre daha az parametreye sahiptir. Bu sebeple Kapılı Tekrarlayan Birim daha 

küçük verisetlerinde kullanılır. 

 

2.4.5. Otomatik kodlayıcılar  

 

OK’lar, darboğazları olan denetimsiz öğrenme, yani etiketlenmemiş eğitim örneği 
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tekniklerine dayanmaktadır [43]. OK, kodlayıcı ve kod çözücüye sahiptir. Kodlayıcı 

girdiyi alır ve sıkıştırır. Kod çözücü bu küçük boyutlu veriyi alır ve olabildiğince orijinal 

veriye dönüştürür. Şekil 2.10’da OK yapısı, Kodlayıcı ve Kod Çözücü yapısı 

gösterilmektedir.  

 

 
 
Şekil 2.10. OK, Kodlayıcı ve Kod Çözücü yapısı 

 

Yığınlanmış OK: Birçok OK, denetlenmemiş katman tabanlı bir öğrenme algoritması 

kullanılarak birbirinin üstünde gizli katmanlar halinde toplanır [44].  

 

Seyrek OK: Seyrek OK’daki gizli birimlerin seyrek kısıtlamaları vardır. OK, birçok gizli 

birim olsa bile, veri temsillerini öğrenmek için yararlı olmaya devam etmektedir. Sıklık 

kısıtlamaları genellikle çok sayıda inaktif nöronu devre dışı bırakarak düşük ortalama 

çıktılar üretmeyi hedeflemektedir [45]. 

 

2.4.6. Üretken çekişmeli ağlar 

 

ÜÇA’larda, üretici (generator) öğrendiği verilerden yapay bir veri üretir ve ayırıcıyı 

(discriminantor) kandırmaya çalışır. Ayırıcı ise bu verinin yapay olup olmadığını kontrol 

ederek üreticiye gerçek veya yapay şeklinde bilgi verir.  Böylece gerçek veriler ile bir 

veritabanından üretilen sahte verileri ayırt edilemez hale gelir. Benzer şekilde, üretici, 

gerçek verileri sahte verilerden ayırt etmek için eğitilir (Şekil 2.11). Bu oyun teorisine en 

uygun çözüm, üreticinin orijinal veri dağılımının aynı dağılımıyla yanlış veri üretmeyi 

öğrendiği Nash dengesi [46] tarafından verilmektedir. 
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Şekil 2.11. Üretken Çekişmeli Ağ yapısı 

 

2.5. Performans Ölçütleri 

 

Derin Öğrenmede karmaşıklık matrisi, hedef tahminleri ve gerçek değerleri karşılaştırarak 

geliştirilen modelin performansını değerlendirmeye izin verir. 

 

 
 
Şekil 2.12. Karmaşıklık matrisi 

 

Şekil 2.12, karışıklık matrisini göstermektedir. Bu martisi şu şekilde açıklayabiliriz: 

 

Tahmin sonuçlarına göre 0 veya 1 sonucu olan verisetinde:  

 

Sınıflandırma değeri 1 ve beklenen değer 1 ise Doğru Pozitif (DP) (True Positive),  
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Sınıflandırma değerinin 0 olması gerekiyorsa ve beklenen değer 0 ise Doğru Negatif (DN) 

(True Negative),  

 

Sınıflandırma değeri 0 olması gerekiyorsa ve beklenen değer 1 ise Yanlış Pozitif (YP) 

(False Positive),  

 

Sınıflandırma değerinin 1 olması gerekirken beklenen değer 0 ise Yanlış Negatif (YN) 

(False Negative) oluşur. Bu matrise göre en çok kullanılan metrikler aşağıdaki gibi 

hesaplanmaktadır [47]: 

 

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 (𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦(𝑆𝐸𝑁)) = ஽௉
(஽௉ା௒ே)                                                                          (2.1) 

 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 (𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦(𝑆𝑃𝐸)) = ஽ே
(஽ேା௒௉)

                                                                              (2.2) 

 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 (𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝐴𝐶𝐶)) = ஽௉ା஽
(஽௉ା஽ேା௒௉ା௒ )                                                                 (2.3) 

 

Bu metrikleri açıklarsak:  

 

Hassasiyet, beklendiği gibi sınıflandırılan görüntülerin toplam pozitif sınıflandırmaya 

oranını ölçmektedir.  

 

Özgüllük, algoritmanın diğer sınıfları ne kadar iyi tahmin ettiğini ölçmektedir.  

 

Doğruluk, algoritmanın toplam tahmin oranını ölçmektedir.  

 

Eğri Altındaki Alan (EAA) (Area Under Curve (AUC)), bir parametrenin iki sınıf arasında 

ne kadar iyi ayırt edilebildiğinin bir ölçüsüdür.  

 

2.6. Uçtan Uca ve Transfer Öğrenme 

 

Uçtan uca eğitim, kişisel bir ESA modeli oluşturularak yapılmaktadır. Ancak, büyük veri 

kullanıldığında ağ eğitim süreci çok uzun sürmektedir. Daha yüksek bir tanıma doğruluğu 
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elde etmek ve hesaplama maliyetlerini azaltmak için, transfer öğrenme kavramı, bireysel 

ESA mimarilerinin performansını iyileştirmek için bilgiyi birleştirerek kullanılmaktadır 

[48],[49]. Özellikler, önceden eğitilmiş bir model kullanılarak genel görüntü veri 

kümelerinden belirlenir ve daha sonra doğrudan alana özgü ve daha küçük veri kümelerine 

uygulanmaktadır. Burada yalnızca önceden eğitilmiş modelin son sınıflandırma 

seviyelerindeki değişiklikler ve hiperparametrelerin ayarlanması yapılmaktadır. Bazı 

önceden eğitilmiş ESA modelleri şunları içermektedir:  

 

AlexNet [12] 2012 yılında ImageNet sınıflandırma yarışması kazanmıştır. 5 evrişim ve 3 

Tam Bağlı katmanı bulunmaktadır. ReLu bir aktivasyon işlevi olarak performans için 

seçilmiştir. AlexNet'in girdi olarak kabul ettiği görüntü çözünürlüğü 227 * 227 pikseldir.  

 

GoogleNet [50], 2014 ImageNet sınıflandırma yarışmasını kazanmıştır. Parametre sayısını 

büyük ölçüde azaltan farklı bir AlexNet sürümü geliştirilmiştir. GoogleNet'in 22 katmanı 

bulunmaktadır. GoogleNet'in giriş katmanı 224 * 224 piksel resimleri kabul eder.  

 

InceptionV3 [51], 7 * 7 evrişimden 3 * 3 evrişim katmanına çarpanlarına dayalı bir 

GoogleNet çeşididir. InceptionV3 modeli için kullanılacak görüntüler 299 * 299 piksel 

boyutunda olmalıdır.  

 

VGGNet [52], 2014'te ImageNet yarışmasında ikinci sırada yer almaktadır. 16 ve 19 

katman sürümleri (VGG16, VGG19) mevcuttur. VGGNet 224 * 224 piksel görüntüleri 

kabul eder.  

 

ResNet [53] ImageNet sınıflandırma yarışması 2015'i kazanmıştır. Tam Bağlı katmanları 

KOH ile değiştirilmiştir. Bu ipuçları sayesinde model boyutu küçük olmasına rağmen, 

VGG veya AlexNet'ten daha derin bir ağ oluşturulmuştur. ResNet modeli için kullanılacak 

görsellerin boyutu 224 * 224 piksel olmalıdır. Resnet’in 18, 50, 101, 110 ve 152 gibi farklı 

varyasyonları bulunmaktadır.  

 

DenseNet [54], her katmanı diğer katmanlara ileten ve bağlantı sayısını artıran gelişmiş bir 

ResNet sürümüdür. Donanım maliyetleri pahalı olmasına rağmen, DenseNet geliştirilmiş 

ve önemli başarılar elde etmiştir. DenseNet'in girdi katmanı 224 * 224 piksel görüntüleri 

kabul eder. DenseNet in 101, 121, 169 isimli farklı varyasyonları bulunmaktadır. 



17 
 

 

MobileNet [55], genişlik çarpanı ve çözünürlük çarpanı kullanarak doğruluktan verilen 

ödüne karşılık hesaplama performansı elde eder.  MobileNet’in yaygın olarak kullanılan 

V1 ve V2 varyasyonları bulunmaktadır. 

 

NASNet [56], TSA denetleyicisi kullanan ve elde edilen doğruluğa göre denetleyicinin 

yeni mimariler oluşturabileceği bir modeldir. Önce CIFAR-10 daha sonra da ImageNet 

verisetlerine göre geliştirilmiştir. Mobile ve Large varyasyonları bulunmaktadır. 

 

Şekil 2.13 ImageNet te ön öğrenimli olarak bulunan ESA modelleri gösterilmektedir. 

Zaman içerisinde bu modeller birleşerek farklı varyasyonlar oluşturabilmektedir. Buna en 

iyi örnek InceptionResnet modelidir.  

 

 
 
Şekil 2.13. ImageNet ön öğrenimli modelleri: a) VGG16, b) VGG19, c) ResNet,               

d) Inception, e) MobileNet, f) InceptionResNet, g) DenseNet, h) NASNet  
 
 
2.7. DR Verisetleri 

 

DR’ye ait bir çok veriseti bulunmaktadır. Bunlardan bazıları MESSIDOR [57], 
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DIARETDB [58][59], HEI-MED [60], E-OPTHA [61], NIH-AREDS [62], ARIA [63], 

DRiDB [64], APTOS [65], DRIVE [66],  IDRiD [67] KAGGLE [68], STARE [69], 

DRISHTI-GS [70], RIM-ONE [71], ORIGA [72], WMU [73] ve HRF [74]’dir. Bu 

verisetleri oftamologlar tarafından incelenmiş ve derecelendirilmiştir. Her veriseti farklı 

derecelendirme sistemi kullanılabilmektedir. Örnek olarak Kaggle’da DR seviyeleri 0-4 

aralığında, MESSIDOR’da ise 0-3 aralığında derecelendirilmiştir. 

 

MESSIDOR veriseti 4 seviye  olarak sınıflandırılmış 1.200 görüntü içerir. MESSIDOR 

veriseti 2008'de yayınlanmıştır. MESSIDOR verisetinde görüntüler 1440 * 960, 2240 * 

1488 ve 2304 * 1536 piksel boyutlarında çözünürlüğe sahiptir. 

 

DIARETDB, 194 DR’li ve 25 normal olmak üzere 219 retina görüntüsü içermektedir. 

Görüntüler EK (yumuşak ve sert), lekeler (kırmızı) ve kanama olarak sınıflandırılır. Tespit 

edilen lezyonlar 0 ile 1 arasında 0,25 aralıklarla 5 farklı derecede ifade edilir. DIARETDB 

verisetinde görüntüler 1500 * 1152 piksel boyutunda çözünürlüğe sahiptir.  

 

HEI-MED, DR lezyonlarının (EK ve MÖ) tespiti için oluşturulan verisetidir. Bu 

verisetinde 169 fundus görüntüsü bulunmaktadır. HEI-MED verisetinde görüntüler 2196 * 

1958 piksel boyutunda çözünürlüğe sahiptir.  

 

E-OPHTHA veriseti, Fransa bölgesindeki hastalara ait 107.799 fotoğraftan oluşmaktadır. 

E-OPHTHA verisetinde görüntüler 2544 * 1696 piksel boyutunda çözünürlüğe sahiptir. 

 

Yaşa Bağlı Göz Hastalığı Çalışması (Age Related Eye Disease Study (AREDS)), 

72.000'den fazla fundus fotoğrafı içeren NIH AREDS verisetini elde etmiştir.  

 

Otomatik Retina Görüntü Analizörü (Automated Retinal Image Analyzer  (ARIA)) 

verisetinde 768 * 576 piksel boyutunda 161 görüntü bulunur. Görüntüler optik disk, 

retinanın merkezi ve kan damarlarından oluşur. 

 

Diyabetik Retinopati Görüntü Veritabanı (Diabetic Retinopathy Image Database (DRiDB)) 

720 * 576 piksel ve BMP formatında 50 görüntüye sahiptir. 

 

Asya Pasifik Tele-Oftalmoloji Derneği’ne ait olan APTOS (Asia Pacific Tele-



19 
 

 

Ophthalmology Society) veriseti, Kaggle'ın 2019 DR tespit yarışmasında paylaşılmıştır. 

APTOS veriseti 3.662 eğitim, 1.928 doğrulama, 13.000 test ve toplam 18.590 görüntüden 

oluşmaktadır.  

 

DRIVE veriseti Hollanda'da geliştirilmiştir. 400 DR görüntüsünden seçilen bu verisetinde 

768 * 584 piksele sahip 40 görüntü bulunmaktadır. Görüntüler 2 eşit parça halinde eğitim 

ile test için ayrılmıştır. 

 

IDRiD, Hindistan'da oluşturulan DR lezyonlarına sahip bir verisetidir. MÖ tespiti için 

sunulan veriseti, DR'yi 5 seviyede sınıflandırmıştır. Veri kümesinde 516 görüntü (413 

eğitim seti, 103 test seti) vardır. IDRiD verisetinde görüntüler 4288 * 2848 piksel 

boyutunda çözünürlüğe sahiptir.  

 

KAGGLE veriseti görüntüleri, 2015 yılında EYEPACS tarafından ödüllü DR belirleme 

yarışmasında paylaşılmıştır. Yaklaşık 90.000 sağ ve sol göz retina görüntüsünün %40'ı 

eğitim için, %60'ı test için ayrılmıştır. Görüntüler 5 farklı sınıfta derecelendirilmiştir. 

KAGGLE verisetinde görüntüler 1024 * 1024 piksel boyutunda çözünürlüğe sahiptir. 

 

STARE veriseti, EK, KN ve damar tıkanıklığı ile ilgili tüm DR sınıflarını kapsayan 650 * 

550 piksel boyutunda 400 görüntüye sahiptir. 

 

DRISHTI-GS, 40-80 yaşları arasında ve eşit sayıda kadın ve erkekten ve 2896 * 1944 

pikselden oluşan 100 görüntüden oluşur. 

 

RIM-ONE, yalnızca optik sinir başı segmentasyonuna odaklanan yüksek çözünürlüklü 169 

görüntüye sahiptir. Bu, yüksek doğrulukta segmentasyon algoritmaları sağlar. RIM-ONE 

verisetinde görüntüler 2144 * 1424 piksel boyutunda çözünürlüğe sahiptir. 

 

ORIGA veriseti, 149'u glokom hastası olan 3.280 Malay yetişkini (40-80 yaş) inceleyen 

Singapur'da geliştirilmiştir.  

 

Wenzhou Tıp Üniversitesi (Wenzhou Medical University (WMU)) tarafından sağlanan 

optik tutarlılık tomografisi görüntüleri, üniversite DR oftalmologu tarafından oluşturulan 

4.168 görüntü içerir. WMU verisetindeki görüntüler 2048 * 2048 piksel boyutundadır. 
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Görüntü bölütleme çalışmaları için Yüksek Çözünürlüklü Fundus (High Resolution Fundus  

(HRF)) veriseti oluşturulmuştur. Farklı kategorilerdede 15 görsel içeren toplam 255 

görselden oluşmaktadır. HRF verisetinde görüntüler 3304 * 2336 piksel boyutunda 

çözünürlüğe sahiptir. 

 

2.8. Gradyan Tabanlı Kenar Belirleme 

 

Bir görüntüdeki kenarları belirlemek için uygulanabilecek yöntemlerden biri ani gri seviye 

değişimlerini tespit etmektir. Bunun için birçok kenar algılama yönteminin kullandığı 

temel yaklaşım bölgesel türev hesaplamasına dayanmaktadır. Bölgesel olarak, görüntünün 

1. türevi kenar bölgelerde en büyük değere sahiptir. Görüntünün 1. türevinin lokal olarak 

hesaplanmasıyla elde edilen yerel maksimum noktalar ile ilgili görüntü bölgesi için 

kenarlar belirlenir. Şekil 2.14, görüntünün grafiğini ve birinci türevini göstermektedir. 

Görüldüğü üzere kenar noktasında 1. Türev lokal maksimum olmuştur. 

 

  
 
Şekil 2.14. Giriş görüntüsünün 1. Türev sonrası grafiği 

 

Bu yöntem kullanılırken görüntü üzerinde 3x3 veya 5x5 yatay ve dikey filtre matrisleri 

(operatörler) ile evrişim yapılır. 3x3 dikey ve yatay operatörlerin bazıları şunlardır:  
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Gaussian (3x3): 

 

൥
1 2 1
2 4 2
1 2 1

൩       ,         ൥
1 2 1
2 4 2
1 2 1

൩                                                                                                                    

 

Gaussian (5x5): 

 

 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
1 4 7 4 1
4 16 26 16 4
7 26 41 26 7
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
       ,         

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
1 4 7 4 1
4 16 26 16 4
7 26 41 26 7
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
                                                                                         

 

Sobel (3x3): 

 

൥
1 0 −1
2 0 −2
1 0 −1

൩       ,         ൥
1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1
൩                                                                                                   

 

Prewitt (3x3): 

 

൥
1 0 1
1 0 1
1 0 1

൩       ,         ൥
1 1 1
0 0 0

−1 −1 −1
൩                                                                                                           

 

Kirsch(3x3): 

 

൥
5 5 5

−3 0 −3
−3 −3 −3

൩       ,         ൥
5 5 5

−3 0 −3
−3 −3 −3

൩                                                                                                

 

Laplacian (3x3): 

 

൥
−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1

൩       ,         ൥
−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1

൩                                                                                              
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Laplacian (5x5): 

 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡

0 0 −1 0 0
0 −1 −2 −1 0

−1 −2 17 −1 −1
0 −1 −2 −1 0
0 0 −1 0 0 ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
       ,        

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡

0 0 −1 0 0
0 −1 −2 −1 0

−1 −2 16 −1 −1
0 −1 −2 −1 0
0 0 −1 0 0 ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
                                                            

 

Roberts (2x2): 

 

ቂ1 0
0 −1ቃ       ,         ቂ 0 1

−1 0ቃ                                                                                                                           

 

Gradyan, büyüklüğü ve yönü olan iki boyutlu bir vektördür. Gradyanın büyüklüğü, kenarın 

gücünü gösterir. Kenarın yönü, eğim yönüne diktir. Bir f(x,y) fonksiyonunun gradyan 

özellikleri aşağıdaki gibi hesaplanır: 

 

Gradyan: 

 

∇𝑓(𝑥, 𝑦) = ቎
డ௙
డ௫

(𝑥, 𝑦)
డ௙
డ௬

(𝑥, 𝑦)
቏                                                                                                                 (2.4) 

 

Gradyan büyüklüğü: 

 

mag(∇𝑓(𝑥, 𝑦)) = ඥ𝐺௫ + 𝐺௬
మ                                                                                                      (2.5) 

 

Gradyan yönü: 

 

α(𝑥, 𝑦) = tanିଵ(ீೣ
ீ೤

)                                                                                                                    (2.6) 

 

Maskelenecek görüntü aşağıdaki gibi kabul edilirse: 

 

൥
𝑧ଵ 𝑧ଶ 𝑧ଷ
𝑧ସ 𝑧ହ 𝑧଺
𝑧଻ 𝑧଼ 𝑧ଽ

൩                                                                                                                                                       
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Gradyan, T eşik olmak üzere, Sobel dikey ve yatay operatörler kullanılarak aşağıdaki 

şekilde hesaplanır: 

 

x- eksenindeki Gradyan: 

 

𝐺௫  = (𝑧1 +  2𝑧2 +  𝑧3) −  ( 𝑧7 +  2𝑧8 +  𝑧9)                                                                (2.8) 

 

y- eksenindeki Gradyan: 

 

𝐺௬  = (𝑧1 + 2𝑧4 +  𝑧7) −  (𝑧3 +  2𝑧6 +  𝑧9)                                                                  (2.9) 

 

Gradyan büyüklüğü: 

 

mag൫∇𝑓(𝑥, 𝑦)൯ = ඨ ൫(𝑧1 +  2𝑧2 +  𝑧3) − ( 𝑧7 +  2𝑧8 +  𝑧9)൯
+((𝑧1 + 2𝑧4 +  𝑧7) −  (𝑧3 +  2𝑧6 +  𝑧9)) 

మ
                              (2.10) 

 

Denklem 2.10’da bulunan büyüklük değeri T eşik değerinden büyük ise f(x,y) bir kenar 

olarak kabul edilir. 

 

2.9. GİB Programlama 

 

GAGİB, GİB üzerinde heterojen programlama yapmak için geliştirilmiştir. Heterojen 

programlama birden fazla hesaplama işlemini aynı anda birden fazla hesaplama ünitesi 

üzerinde yapmaktır. MİB’nin vektörel işlemlerde Tek Yönergeyle Birden Çok Veri  

(Single Instruction Multiple Data) kullanması, çekirdek sayısının az olması, işletim 

sisteminin yönetmesi gibi sebeplerden dolayı kullanımı performans sorunlarına yol 

açmaktadır.  Ayrıca GİB yüksek bant genişliği sebebiyle de daha az bellek kullanarak 

hesaplama yapabilmektedir [75]. 

 

2.9.1. BAMH 

 

BAMH, NVIDIA’nın kendi ekran kartlarında GAGİB işlemlerinin heterojen olarak 

yapılmasını sağlayan bir hesaplama kütüphanesidir [75]. Günümüzde BAMH özellikle 



24 
 
derin öğrenme uygulamalarında perforans sağladığı için yaygın bir şekilde 

kullanılmaktadır. 

 

2.9.2. BAMH mimarisi 

 

BAMH’de geliştirilen bir kodun GİB’de çalışacak kısmına Kernel/Çekirdek adı verilir. Her 

bir Kernel çağrısı bir Izgara (Grid) oluşturur. Bu Izgara 1, 2 veya 3 boyutlu Bloklardan 

(Block) oluşur. Her bir Blok da 1, 2, veya 3 boyutlu İş Parçacıklarından (Thread) oluşur. 

Izgaranın ve Bloğun boyut sınırı GİB’nin hesaplama kabiliyetine göre değişmektedir [76].  

Örneğin hesaplama kabiliyeti 5.2 olan Quadro M4000 ekran kartında bir Blokta en fazla 

1024x1024x64 boyutlarında İş Parçacığı oluşturulabilir. Şekil 2.15’te bir Izgara 

içerisindeki Bloklar ve bir Blok içerisindeki İş Parçacığı yapısı gösterilmektedir. 

 

Çizelge 2.1. MİB ve GİB kaynaklarının karşılaştırması 
 

Özellik Intel i7 10. Nesil Quadro M4000 

Bellek Kapasitesi 128 GB 8 GB 

Bellek Bant Genişliği 45.8 GB/s 192 GB/s 

L1 Önbellek 512 KB 48 KB 

L2 Önbellek 2 MB 2 MB 

L3 Önbellek 16 MB - 

Çekirdek Sayısı 6 1664 

Çekirdek başına İş 
Parçacığı sayısı 

12 1024 

 

Çizelge 2.1’de MİB ve GİB kaynakları gösterilmiştir. Çizelgenin de gösterdiği gibi GİB 

bir işlemi daha az bellek ve önbellek ile yüksek bantgenişliği kullanarak daha hızlı 

yapabilmektedir [76]. 
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Şekil 2.15. BAMH Izgara, Blok ve İş Parçacığı yapısı 
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2.9.3. BAMH kütüphaneleri  

 

Bir BAMH kerneli kullanarak paralel hesaplama yapmak, bir derin öğrenme modelini GİB 

üzerinde çalıştırabilmek için bazı kütüphanelere ihtiyaç vardır. Bu kütüphaneler grafik 

kartlarına göre değişkenlik gösterebilmektedir [77].  

 

cuBLAS,  matris çarpımı gibi temel lineer cebir işlemlerinin (Basic Linear Algebra 

Subroutines (BLAS)) hızlandırılmasını sağlar. Çoklu GİB özelliği ile bir işlemin birden 

fazla cihaz üzerinden yapılabilmesini sağlar. Tensör çekirdeklerinden faydalanarak düşük 

ve karmaşık çarpım işlemlerini hızlandırır [77]. 

 

cuDNN BAMH Derin Sinir Ağları (DSA) (Deep Neural Network (DNN)) için geliştirilmiş 

bir kütüphanedir. Sinir ağının eğitimindeki evrişim, havuzlama, normalizasyon katmanları 

için yüksek düzeyde ayarlama yapabilir. Ayrıca ResNet, MBESA gibi özel ağlar için 

optimize edilmiştir [77]. 

 

 
 
Şekil 2.16. cuDNN 7.6.5 ile cuDNN 8.1.1 kullanmış olan modellerin performansları [77] 

 

Grafik kartına en uygun ve en güncel kütüphaneleri kullanmak daha fazla performans elde 

edilmesini sağlar. Şekil 2.16’da 12 farklı DSA modelinin cuDNN 7.6.5 ve 8.1.1 

versiyonları kullanıldığında elde ettikleri hızların karşılaştırması gösterilmektedir. Şekil 

2.16 detaylı olarak incelendiğinde güncel versiyon cuDNN kullanıldığında bir major alt 
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versiyona göre 5 kata kadar daha fazla hız elde edilebilmektedir.  

 

2.10. Derin Öğrenme Çerçeveleri 

 

Derin Öğrenme alanında kullanılan yazılım dilleri ve teknolojiler oldukça geniş bir alana 

yayılmıştır. En çok kullanılan diller C++, Python  ve Matlab’dır [78]. 

 

2.10.1. Tensorflow 

 

Tensorflow [79] Google tarafından 2017 de Apache 2.0 lisansı ile yayınlanmıştır. Python, 

C++, JavaScript, Java dillerine doğrudan destek vermektedir. C#, Haskell, Julia, 

MATLAB, R, Ruby, Rust, Scala dillerine ise dolaylı olarak destek vermektedir.  

 

Tensorflow.js: Tensorflow’un JavaScript dilinde geliştirdiği bir kütüphanedir. Bu sayede 

kullanıcılar doğrudan web üzerinde Tensorflow altyapısını kullanabilmektedir. 

 

TFLite: Tensorflow’u mobil uygulama ve gömülü cihazlarda kullanabilmek için optimize 

edilmiştir.  

 

TFX: Tensorflow extended olarak adlandırılan genişletilmiş versiyon Tensorflow yapısı 

içerisindeki veri yükleme, doğrulama ve dönüştürme, eğitim gibi en çok bileşen bulunan 

versiyondur. 

 

Tensorflow daha alt seviye bir kütüphane olduğundan kod yapısı geliştiriciler için zordur. 

Genellikle Tensorflow diğer sarmalayıcı kütüphanelerin altyapısında kullanılmaktadır. 

 

2.10.2. Theano 

 

Montreal Üniversitesi'nde geliştirilen Theano, açık kaynaklı bir Python dilinde geliştirme 

sağlayan bir kütüphanedir [80]. Tüm işlemler bir matris hesaplamaları olarak ele alınır. 

Derin öğrenmenin yanında makine öğrenmesi için de kullanılmaktadır. Çoklu GİB 

kullanımını desteklemektedir. Theano da Tensorflow gibi bir alt seviye dil olduğu için 

genellikle sarmalayıcı kütüphanelerin altyapısı olarak kullanılmaktadır. 
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2.10.3. Deeplearning4j 

 

Deeplearning4j [81] Java, Scala, C, C++ ve Python dillerinde kullanılabilen Java Sanal 

Makinesinde uygulanabilen bir kütüphanedir. Ön eğitimli model kullanımını destekler. 

Deeplearning4j Hadoop, Spark ve Kafka gibi büyük veri platformlarına uygulanabilir 

yapıdadır. 

 

2.10.4. Caffe 

 

Caffe [82] Berkeley Yapay Zeka Araştırması topluluğu tarafından geliştirilmiştir. ESA 

kullanımına uygundur. Caffe’de ağlar katman katman tanımlanır. Yeni özel bir katman 

eklenecekse C++ da yazılmalıdır. Geliştirmesi artık eskisi kadar aktif değildir ve 

katmanların C++ da yazılması zorunlulukları bulunmaktadır. Ön eğitimli model 

kullanımını destekler. Python, Matlab ve C++ dillerinde kullanılabilmektedir. 

 

2.10.5. Caffe2 

 

Caffe2 [83] Yangqing Jia ve Facebook'taki ekibi tarafından geliştirilmiştir. Caffe den farklı 

olarak mobil dağtım ve donanım desteği bulunmaktadır. Ayrıca Caffe modellerini Caffe2 

ye çevirebilen altyapısı bulunmaktadır. C++ ve Python dillerinde kullanılabilmektedir. 

Açık Sinir Ağı Değişimi’ni (ASAD) (Open Neural Network Exchange) desteklemektedir.  

  

2.10.6. Torch 

 

MİB ve GİB desteğine sahip olan Torch [84] C, C++ ve Lua dilinde kullanılabilmektedir. 

Günümüzde geliştirme aşamasında değildir. Torch, ses, video ve görüntü uygulamaları gibi 

birçok derin öğrenme uygulaması için kullanılabilmektedir. 

 

2.10.7. PyTorch 

 

PyTorch [85], Python dilinde kullanılabilen MİB ve GİB üzerinde derin öğrenme 

uygulaması yapılabilen bir kütüphanedir. ASAD desteklemektedir.  
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2.10.8. MXNet 

 

MXNet [86], Pedro Domingos ve Washington Üniversitesi işbirliği ile geliştirilmiştir. 

C++, Go, Python, Julia, MatLab, R, Perl, Scala dillerinde kullanılabilmektedir. ASAD 

desteği bulunmaktadır. Herm MİB hem GİB üzerinde çalışabilmektedir.   

 

2.10.9. CTNK 

 

Cognitive Toolkit (CNTK) [87] Microsoft Araştırma tarafından geliştirilen dağıtık GİB 

üzerinde özellikle ESA ve TSA gibi derin öğrenme uygulamaları yapılabilen bir 

kütüphanedir. C#, C++ ve Python dillerinde kullanılabilmektedir. ASAD desteği 

bulunmaktadır. 

 

2.10.10. Keras 

 

Keras [88], CTNK, Tensorflow, MXNet, Theano ve Deeplearning4j altyapıları üzerinde 

çalışabilen sarmalayıcı bir kütüphanedir. Genel olarak altyapılardaki karmaşık olan alt 

seviye dili basitleştirerek daha kolay derin öğrenme uygulamaları geliştirmeyi sağlar. Yeni 

modül eklenmesi kolaydır. Hata ayıklama ve genişletilebilirlik özelliği güçlü bir 

kütüphanedir [78]. Çoklu GİB üzerinde çalışabilmektedir.  

 

2.11. Literatür Araştırması  

 

DR ile ilgili literatürde yapılmış çalışmalar bulunmaktadır. İlgili veritabanlarından bu 

çalışmalar elde edilmiş ve uygun görülen çalışmalar detaylı olarak incelenmiştir. 

 

2.11.1. Çalışmaların elde edilmesi 

 

DR ile ilgili Web of Science, SpringerLink, IEEE Xplore, Science Direct veritabanlarında 

literatür taraması yapılmıştır. DR verisetleri ve ilgili DÖ çalışmaları aranırken öncelikle 

makalelerin özet, açıklama ve anahtar kelimeleri içerisinde “diyabetik retinopati derin 

öğrenme”, “diyabetik retinopati derecelendirme”, “diyabetik retinopati segmentasyonu”, 

“diyabetik retinopati sınıflandırması” ibareleri ingilizce olarak aranmıştır. Daha sonra 

bulunan makaleler incelenerek verisetleri hakkında ön bilgiler elde edilmiştir. Bulunan 
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verisetleri ile, verisetinin adı ile birleştirilmiş ve "veriseti" kelimesi, örneğin "messidor 

veriseti" şeklinde literatür taraması yapılmıştır. Veriseti üzerinde yapılan çalışmalar elde 

edildikten sonra çalışmanın farklı verisetleri ile yapılıp yapılmadığı incelenerek farklı 

verisetleri de elde edilmiştir. Burada elde edilen yeni verisetleri de yeniden literatür 

taramasına dahil edilmiştir. 

 

Şekil 2.17, PRISMA [89] akış şemasına göre iş akışını göstermektedir. Arama kriterlerine 

göre toplam 2873 çalışma bulundu. Tekrarlayan çalışmalar hariç tutulduğunda 1631 

çalışma elde edilmiştir. Başlık ve özet kriterleri incelendiğinde 1510 çalışma elenmiştir. 

Kalan 121 çalışma tam metin incelemesine tabi tutulmuştur. Sonunda veriseti 

incelemelerini içeren çalışmalar elendi. Sonuç olarak, bu derlemede istatistiksel veriler için 

son aşamada elde edilen 93 çalışma [66, 73, 90-180]  kullanılmıştır. Tanısal Test 

Doğruluğu için çalışmada Karmaşıklık Matrisi veya DP, YN, DN ve YP değerlerini (2x2 

tablo) içeren 33 çalışma [73, 90-121] kullanılmıştır. 
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Şekil 2.17. PRISMA akış diyagramı 

 

2.11.2. Üst verilerin elde edilmesi 

 

Makaleler incelendikten sonra uygun olan makalelerden yazar, başlık, yıl, birincil yazarın 

ülkesi, kullanılan verisetleri, DÖ yöntemi, işlem tipi, DÖ eğitim yöntemi ve varsa 2x2 

tablo elde edilmiştir. 
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2.11.3. İstatistik analizi 

 

Bu aşamada DÖ ile DR tespiti ve sınıflandırması yapan 93 çalışma [66, 73, 90-180] 

kullanılmıştır. Çalışmalarda; veriseti, ilk yazarın ülkesi, yıl, işlem türü, DÖ türü, kullanılan 

DÖ modeli türü kriterleri istatistiksel olarak sunulmuştur. 

 

 
 
Şekil 2.18. Verisetine göre makale sayıları 

 

Şekil 2.18, incelenen çalışmalarda verisetlerine göre yazılan makale sayısını 

göstermektedir. Burada her bir çalışmada birden fazla veriseti kullanılabildiğinden 

toplamda 114 veriseti sonucu karşılaştırılmıştır. Buna göre en çok kullanılan ilk 4 veriseti 

%29 ile MESSIDOR, %24 ile Kaggle, %16 ile APTOS, ve %14 ile DRIVE olmuştur. 

Diğer verisetleri, toplamın %17’sini oluşturur. DR tespitinde ilk 4 verisetinin baskın 

olduğu açıkça görülmektedir. 
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Şekil 2.19. Ülkelere göre makale sayıları 

 

Şekil 2.19, incelenen çalışmalarda ilk yazar tarafından yazılan makalelerin ülkelere göre 

sayısını göstermektedir. Buna göre en çok makale yazan ilk 4 ülke %21 ile Hindistan, %18 

ile Çin, %10 ile ABD (Amerika Birleşik Devletleri) ve %7 ile Singapur olmuştur. Diğer 

ülkelerde toplam oran %44'dur. DR tespitinde ilk 4 ülkenin baskın olduğu açıkça 

görülmektedir. 
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Şekil 2.20. DSA türüne göre makale sayıları 

 

Şekil 2.20, incelenen çalışmalarda DSA türlerine göre yazılan makale sayısını 

göstermektedir. Buna göre en çok kullanılan DSA tipi %87 ile ESA olmuştur. Diğer DSA 

türlerinin toplam oranı %13'tür. DR tespitinde ESA'nın baskın olduğu açıkça 

görülmektedir. 
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Şekil 2.21. Yıllara göre makale sayıları 

 

Şekil 2.21, incelenen çalışmalarda yazıldığı yıllara göre yazılan makale sayılarını 

göstermektedir. Buna göre en çok makale yazılan ilk 4 yıl %22 ile 2016, %21 ile 2021, 

%16 ile 2017 ve %13 ile 2020 olmuştur. Diğer yıllar toplamda %28 oranındadır. DR 

tespitinde 2016, 2017, 2020 ve 2021 yıllarının baskın olduğu açıkça görülmektedir. 
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Şekil 2.22. İşlem tipine göre makale sayıları 

 

Şekil 2.22, incelenen çalışmalarda yönteme göre yazılan makale sayısını göstermektedir. 

Buna göre en çok kullanılan üç yöntemden birincisi %57 ile fundus görüntülerinin 

sınıflandırılması, %15 ile lezyon tespiti ve üçüncüsü %14 ile retinal kan damarı 

segmentasyonu idi. Diğer yıllar toplamda %14 oranındadır. DR tespitinde ilk 3 yöntemin 

baskın olduğu açıkça görülmektedir. 
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Şekil 2.23. Eğitim tipine göre makale sayıları 

 

Şekil 2.23, incelenen çalışmalarda eğitim türüne göre yazılan makale sayısını 

göstermektedir. Buna göre en çok kullanılan eğitim türü %58 ile transfer öğrenmedir. 

Uçtan uca eğitim %42 oranında kullanılmaktadır. Önceden eğitilmiş modellerin 

geliştirilmesi ile daha hızlı eğitim sağlamak için çalışmalarda transfer öğrenme daha fazla 

kullanılmaktadır. 

 

2.11.4. Tanı testi doğruluğu incelemesi 

 

Teşhis Testi Doğruluğu (TTD) (Diagnostic Test Accuracy (DTA)), bir teşhis testinin 

doğruluğunu kanıtlamak için Hassasiyet ve Özgüllük sonuçlarını kullanır [181]. Orman 

Grafiği (Forest Plot) ve Özet Alıcı İşlem Karakteristik (ÖAİK) (Summary Receiver 

Operating Characteristic (SROC)) eğrisi grafikleri, Hassasiyet ve Özgüllük değerlerini 

daha iyi yorumlamak için TTD'de kullanılır [181]. Bu grafikler, %95 Güven Aralıkları 

(GA) aracılığıyla çalışma sonuçlarının tahmin edilmesindeki belirsizliği ve %95 Tahmin 

Aralıkları (TA) kullanılarak yapılan doğruluk tahminleri arasındaki heterojenliği gösterir 

[182]. Bu aşamada elde edilen sonuçlar MetaDTA [183] ve RevMan [184] yazılımı ile 

görselleştirilmiştir. 



38 
 

 
 
Şekil 2.24. Orman grafiği 
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Şekil 2.24, tanısal test sonuçlarından Hassasiyet (%95 GA) ve Özgüllük (%95 GA) 

değerleriyle birlikte her bir veriseti için RevMan yazılımından elde edilen orman grafiğini 

göstermektedir. Tüm çalışmaların havuzlanmış Hassasiyet değeri 0,95 [%95 GA, 0,87, 

0,96] ve havuzlanmış Özgüllük değeri 0,98 [%95 GA, 0,97, 0,99] elde edilmiştir. 2021 yılı 

ve sonrası için çalışmaları filtrelediğimizde, havuzlanmış Hassasiyet değeri 0,97 [%95 GA, 

0,92, 0,98] ve havuzlanmış Özgüllük değeri 0,99 [%95 GA, 0,98, 1,00] olmuştur. 

MESSIDOR veriseti kullanan çalışmalar için havuzlanmış Özgüllük değeri 0,94 [%95 GA, 

0,79, 0,97] ve havuzlanmış Hassasiyet değeri 0,98 [%95 GA, 0,95, 0,99] olarak 

hesaplanmıştır. Kaggle veriseti kullanan çalışmalar için havuzlanmış Hassasiyet değeri 

0,94 [%95 GA, 0,78, 0,95] ve havuzlanmış Özgüllük değeri 0,98 [%95 GA, 0,94, 0,99] 

olarak hesaplanmıştır. APTOS veriseti kullanan çalışmaların havuzlanmış Hassasiyet 

değeri 0.94 [%95\% GA, 0.85, 0,98] ve havuzlanmış Özgüllük değeri 0,99 [%95 GA, 0,96, 

1,00] olmuştur. Diğer verisetlerini kullanan çalışmaların havuzlanmış Hassasiyet değeri 

0,82 [%95 GA, 0,46, 0,96] ve havuzlanmış Özgüllük değeri 0,96 [%95 GA, 0,89, 0,99] 

olarak hesaplanmıştır. En iyi havuzlanmış tahmin sonuçlarına (%95 GA) sahip veriseti 

APTOS olmuştur. MESSIDOR veriseti, tüm çalışmaların birleşik havuzlanmış sonuçlarına 

en yakın olarak belirlenmiştir. 
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Şekil 2.25. ÖAİK eğrisi 

 

Şekil 2.25’e göre, ÖAİK eğrisinde bulunan 40 sonuçtan 30'u (%75) %95 GA bölgesine çok 

yakın bir yerde bulunmaktadır. Bu, çalışmanın sonuçlarında bir miktar heterojenlik 

olduğunu göstermektedir. Bu heterojenliğin, MESSIDOR, Kaggle, IDRiD ve APTOS 

verisetlerinde 2020 ve öncesinde yapılan çalışmalarda olduğu belirlenmiştir.  
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Şekil 2.26. Meta Analiz ağacı 

 

Şekil 2.26, elde edilen tanısal sonuçlarla çizilen meta-analiz ağacını göstermektedir. 

Burada, Yau ve diğ. [185] tarafından bildirilen DR'nin Global Yaygınlık Değeri 

(Prevalance)  %35 sisteme girdi olarak eklenmiştir. Bu ağaca göre, 100 hastadan 35’i DR 

hastasıdır ve bu hastaların 33'ü (%94,3) bu çalışmaların havuzlanmış sonuçlarıyla doğru 

bir şekilde tahmin edilebilmektedir. Yine bu ağaca göre her 100 hastanın 65'i sağlıklı iken 

64'ü (%98,4) bu çalışmaların havuzlanmış sonuçlarıyla doğru bir şekilde sağlıklı olarak 

tahmin edilebilmektedir. 

 

2.11.5. Literatürdeki ilgili çalışmaların detaylı incelenmesi 

 

Toğaçar [116], DR'yi tespit etmek için derin öğrenme ve metasezgisel optimizasyon 

yöntemlerini kullanarak bir topluluk modeli oluşturmuştur. 

 

Alghamdi ve diğ. [133], geliştirdikleri ESA ile ilk aşamada görüntüleri OD veya OD 
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olmayan olarak sınıflandırmışlardır. Tespit edilen OD bölgeleri, ikinci ESA modülü 

tarafından normal, şüpheli veya anormal olarak sınıflandırılır. MESSIDOR veriseti bu 

çalışmada kullanılmıştır. 

 

Xu ve diğ. [135], piksel olasılık haritasını hesaplamak için son Tam Bağlı katmanları ve 

VGG modelinin son üç havuz katmanına bağlı dekonvolüsyon katmanları olmayan 

önceden eğitilmiş bir VGG modeli kullanmıştır. Modelde olasılık haritası eşiklendirilir ve 

son olarak OD'yi bulmak için eşiğin üzerindeki piksellerin ağırlık merkezi elde edilmiştir. 

Bu çalışma MESSIDOR veriseti kullanılarak yapılmıştır. 

 

Zhang ve diğ. [137], bir Hessian matrisi kullanarak OD’nin yerelleştirilmesine yönelik 

çalışmalarında DHBESA’ya dayalı ZFNet'i geliştirmişlerdir. Bu çalışma MESSIDOR 

veriseti kullanılarak yapılmıştır. 

 

Abràmoff ve diğ. [139], MÖ lezyon tipini sınıflandırmak için kontrollü bir ESA modelini 

geliştirmişlerdir.  Yöntemi MESSIDOR ile değerlendirmişlerdir.  

 

van Grinsven  ve diğ. [142], yaptıkları çalışmada KN’yi tespit etmişler ve orijinal 

görüntüden KN içeren 41 piksellik kare bir görüntüyü çıkarmışlardır. Ortaya çıkan 

görüntü, kaldırılan KN sayısına göre sınıflandırılmış ve etiketlenmiştir. Daha sonra eğitim 

için ESA ağına verilmiştir. Yöntem, 10 katmanlı bir ESA modeli kullanılarak Kaggle ve 

MESSIDOR veri kümesinde test edilmiştir.  

 

Gulshan  ve diğ. [144], MESSIDOR verisetinden 1748 örnekte DR'yi ve EyePACS 

verisetinden 9.963 örneğinde DR'yi belirlemek için transfer öğrenmeyi kullanmışlardır. 

Her görüntü, oftalmologlar tarafından 3 ila 7 kez derecelendirilmiştir.  

 

Costa ve Campilho [145], Bag of Visual Words (BoVW) ve Speed-Up Robust Properties 

(SURF) olarak adlandırdıkları yapı ile nadir yerel öznitelikleri çıkararak bir ESA modeli 

oluşturmuşlardır. Bu çalışma MESSIDOR veriseti kullanılarak yapılmıştır.  

 

Gargeya ve Leng [147], ResNet'i değiştirerek DR tespiti için bir ESA önermiştir. Yöntemi 

MESSIDOR ile değerlendirmişlerdir.  
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Wang ve diğ. [148], DR tespiti için Zoom adlı şüpheli yama sitelerini tespit etmek için 

dikkat ağını ve ekin ağını içeren önceden eğitilmiş bir ESA modeli önermişledir. Yöntem, 

MESSIDOR veriseti kullanılarak geliştirilmiştir.  

 

Mansour [149], kan damarlarını lokalize etmek için bir yöntem ve bağlı bileşen analizi için 

bir ön tedavi geliştirmiştir. Daha sonra boyutluluğu azaltmak için doğrusal ayırma analizi 

kullanmıştır. Bu yöntemde sınıflandırma için Destek Vektör Makinesi (DVM) 

kullanılmıştır.  Kaggle veriseti bu çalışmada kullanılmıştır. 

 

Chen ve diğ. [150], çekirdek boyutunu ESA’daki her havuzlama katmanından sonraya 

ölçeklendirerek SI2DRNet-v1'i oluşturmuşlardır. Önerilen modelde MESSIDOR veriseti 

kullanılmıştır. 

 

Quellec ve diğ. [157], DR lezyonlarını tespit etme sorununu çözmek için ESA tabanlı bir 

görüntüleme yöntemi geliştirmiştir. Bu yöntemle oluşturulan ısı haritaları teşhis için 

optimize edilmemiştir.  Kaggle veriseti bu çalışmada kullanılmıştır. 

 

Colas ve diğ. [162], EK bölgelerini fundus görüntülerinde sağlıklı bölgelerden ayırmak 

için LeNet modelini temel alan bir yama seviyesi yöntemi önermiştir. Bu yöntemde, 

potansiyel EK yamaları önce manuel ya da otomatik olarak kırpılmış; daha sonra bu 

yamalar sınıflandırma için LeNet modeline geçirilmiştir. LeNet'i eğitmek için, çevirme ve 

döndürme işlemlerine dayanan bir veri artırma tekniği kullanılarak ek yamalar 

oluşturulmuştur. Kaggle veriseti bu çalışmada kullanılmıştır. 

 

Bhuiyan ve diğ. [170] Lojistik Model Ağacı ve Derin Öğrenme kullanarak bir topluluk 

modeli oluşturdu. 

 

Pratt ve diğ. [180], DR tespitinde aşırı uydurma ve çarpık veri kümeleri ile ilgilenmişlerdir. 

13 katmandan oluşan ESA modelini eğitmek için veri büyütme kullanmışlardır.  Kaggle 

veriseti bu çalışmada kullanılmıştır. 
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Çizelge 2.2. MESSIDOR veriseti ile yapılan çalışmalarda elde edilen sonuçlar 
 

Çalışma Yöntem Eğitim İşlem Tipi Doğruluk EAA Hassasiyet 

Zhang ve diğ. 
[137] 

DHBESA 
Transfer 
Öğrenme 

OD 
yerelleştirme 

- - 99,9 

Alghamdi ve 
diğ. [133] ESA Uçtan uca 

OD 
yerelleştirme 

99,2 - - 

Xu ve diğ.  
[135] 

ESA 
Transfer 
Öğrenme 

OD 
yerelleştirme 

99,4 - - 

Abràmoff ve 
diğ. [139] ESA Uçtan uca Lezyon Tespiti - - 100 

Van Grinsven 
ve diğ. [142] ESA Uçtan uca Lezyon Tespiti - 97,9 93,1 

Gulshan ve diğ. 
[144] 

 ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
- 99,0 87,0 

Costa and 
Campilho [162] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- 90,0 - 

Gargeya and 
Leng [147] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- 94,0 - 

Wang et al. 
[148] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- - 97,8 

Chen et al.  
[150] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

91,2 96,5 - 

Toğaçar [116] ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
99,8 - - 

Bhuiyan ve diğ. 
[170] 

ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
- 99,0 97,6 
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Çizelge 2.2 incelendiğinde çalışmalar içerisinde en yüksek Hassasiyet değeri 100 ile 

Abràmoff ve diğ. elde etmiştir. En yüksek EAA değeri 99 ile Gulshan ve diğ. elde etmiştir. 

En yüksek Doğruluk değeri olan 99,8’i ise Toğaçar elde etmiştir. 

 

Çizelge 2.3. Kaggle veriseti kullanan çalışmalarda elde edilen sonuçlar 
 

Çalışma Yöntem Eğitim İşlem Tipi Doğruluk EAA Hassasiyet 

Van Grinsven 
ve diğ. [142] 

ESA Uçtan uca Lezyon Tespiti - 91,7 84,8 

Wang et al. 
[148] 

ESA Uçtan uca Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

91,1 95,7 - 

Colas ve diğ. 
[162] 

ESA Uçtan uca Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

- 94,6 96,2 

Quellec ve diğ. 
[157] 

 

ESA 

Uçtan uca Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

- 95,5 - 

Pratt ve diğ. 
[180] 

ESA Uçtan uca Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

75 - 95 

Mansour [149] ESA Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

97,9 - 100 

Toğaçar [116] ESA Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

99,8 - - 

Bhuiyan ve diğ. 
[170] 

ESA Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 

- 99 99,2 

 

Çizelge 2.3 incelendiğinde en yüksek Hassasiyet değerini 100 ile Mansour, Doğruluk 

değerini 99,8 ile Toğaçar; EAA değerini ise 99 değeri ile Bhuiyan ve diğ. elde etmiştir.
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

Bu bölümde kullanılan verisetleri, önerilen yöntemler ve aşamaları ile ilgili detaylı bilgi 

verilmiştir.  

 

3.1. Kullanılan Verisetleri 

 

Önerilen 2 aşamalı yöntemde MESSIDOR'dan 1200, Kaggle'dan 5000, DIARETDB ve 

IDRiD verisetlerinden 100 olmak üzere toplam 6400 görüntü verisi kullanılmıştır. İlk 

aşamada, DR lezyon IAB'lerini belirlemek için veriseti 400 eğitim ve 6000 teste 

bölünmüştür. İkinci aşamada, ilk aşamada test için kullanılan işaretli 6000 veri 

kullanılmıştır. Her iki yöntemin ilk aşamasında MESSIDOR, Kaggle, DIARETDB ve 

IDRiD verisetleri birlikte kullanılarak farklı verisetlerindeki lezyonların otomatik olarak 

saptanması sağlanmıştır. Yine her iki yöntemin ikinci aşamasında MESSIDOR ve Kaggle 

verisetlerinden birinci aşamanın test verileri sınıuflandırma için kullanılmıştır. Çizelge 

3.1’de  önerilen yöntemde kullanılan verisetlerindeki görüntü sayısını ve her aşama için 

kullanılan eğitim ve test görüntülerini göstermektedir. 

 

Çizelge 3.1. Verisetlerindeki görüntü sayısı ile tespit ve sınıflandırma için kullanılan                     
       eğitim ve test görüntülerinin sayısı 
 

Veriseti Görüntü 

Sayısı 

Tespit 

Aşamasında 

Eğitim İçin 

Kullanılan 

Görüntü 

Sayısı 

Tespit 

Aşamasında 

Test İçin 

Kullanılan 

Görüntü 

Sayısı 

Sınıflandırma 

Aşamasında 

Eğitim İçin 

Kullanılan 

Görüntü 

Sayısı 

Sınıflandırma 

Aşamasında 

Test İçin 

Kullanılan 

Görüntü 

Sayısı 

Kaggle 80000 100 4900 3920 980 

MESSIDOR 1200 100 1100 880 220 

IDRiD 516 100 - - - 

DIARETDB 219 100 - - - 
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3.2. Önerilen Birinci Yöntem 

 

Literatürdeki yöntemlerin eksikliklerinden yola çıkarak, geleneksel yöntemlerle ön işleme 

gerekmeden tüm DR verisetlerinin tamamen DÖ kullanılarak eğitilebileceği 2 aşamalı bir 

yöntem önerilmiştir [96]. Daha detaylı olarak anlatılırsa, DR'yi sınıflandırmak için 

doğrudan ESA'nın kullanılması yetersiz kaldığından, lezyonların ön işleme tabi tutularak 

belirginleştirilmesi gerekmektedir. Lezyonları belirginleştirmek için öncelikle lezyonun 

İAB'leri belirlenmelidir. Bu bölgeler, DÖ ile bölgesel ESA kullanılarak netleştirilebilir. 

Bölgesel ESA sadece nesneleri algıladığından, sınıflandırma için bir ESA yapısına ihtiyaç 

vardır. Bu nedenlerle DHBESA ve ESA birlikte kullanılmış ve 2 aşamalı bir yöntem 

geliştirilmiştir. 2 aşamalı yöntemin ilk aşaması lezyonların otomatik tespiti ve lezyon 

İAB'lerinin işaretlenmesi, ikinci aşama ise transfer öğrenme ve Dikkat Mekanizması [186] 

ile oluşturulan bir model ile işaretlenmiş görüntülerin sınıflandırılmasıdır (Şekil 3.1.). 

 

 
 
Şekil 3.1. İki aşamalı geliştirilen birinci yöntemin aşamaları 
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3.2.1. Lezyonların DHBESA ile tespit edilmesi 

 

Bu aşamada, DHBESA ile eğitim yapılarak DR verisetlerindeki EK ve KN lezyon İAB’leri 

belirlenmiştir. DHBESA eğitimi için MESSIDOR, Kaggle, DIARETDB ve IDRiD 

verisetlerinden EK ve KN lezyonları dahil olmak üzere toplam 400 veri rastgele seçilmiş 

ve EK ve KN olarak etiketlenmiştir. Toplamda 6000 verinin test edilmesi için MESSIDOR 

verisetinden kalan 1100 veri ve Kaggle verisetinden kalan 4900 veri kullanılmıştır. Eğitim 

için kullanılan 400 verinin 80'i doğrulama için kullanılmıştır. Eğitimde tüm verisetlerinin 

birlikte kullanılmasının amacı, eğitimi çeşitlendirmek ve DR ile ilgili herhangi bir veriseti 

için lezyonları otomatik olarak tespit etmektir. İlk aşamada eğitilen model ile lezyon 

İAB'leri 6000 üzerinde EK ve KN olarak tahmin edilmiş ve Şekil 3.2'deki gibi görüntüler 

üzerine işaretlenmiştir. 

 

 
 
Şekil 3.2. Lezyonları eğitilmiş model ile otomatik tespit edilen DR görüntüsü  

 

İkinci aşamada elde edilen işaretli görüntüler ön eğitimli ImageNet modelleri üzerine 

Dikkat Katmanı eklenerek sınıflandırılmıştır. Dikkat ağının daha ekili öğrenebilmesi için 

lezyon bölgeleri daha belirgin hale getirilmiştir.  

 

 
 
Şekil 3.3. Proliteratif DR görüntüleri 
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Şekil 3.3. incelendiğinde PDR’ye ait görüntülerin bazısı EK ağırlıklı bazısı ise KN 

ağırlıklıdır. Buna göre DR derecelendirilirken lezyonların türü değil yoğunluğu dikkate 

alınmaktadır. Bu sebeple lezyon ilgi bölgeleri Şekil 3.4.’teki gibi tek renk ile gösterilerek 

eğitim aşamasına geçilmiştir. 

 

 
 
Şekil 3.4. İşaretlenmiş görüntü 

 

3.2.2. Tespit edilen lezyonların sınıflandırılması 

 

Bu aşamada DR görüntülerinde tespit edilen lezyon İAB’leri, önceden eğitilmiş ImageNet 

ESA modellerine Dikkat Mekanizması eklenerek sınıflandırılmıştır. Bu bölümde DR 

sınıflandırması için ilk aşamada test için kullanılan MESSIDOR ve Kaggle verisetleri 

üzerine lezyonun İAB’si işaretlenerek kullanılmıştır. Oftalmologlar tarafından 

MESSIDOR veriseti 4 sınıfa (0-3) ve Kaggle veriseti 5 sınıfa (0-4) ayrılmıştır. 

Derecelendirme, retinada tespit edilen EK veya KN lezyonlarına göre değil, Şekil 7'de 

görüldüğü gibi retinadaki lezyonlardan herhangi birinin yoğunluğuna göre yapılmıştır. Bu 

nedenle, ilk aşamada tespit edilen lezyon İAB’leri aynı renk ile işaretlenmiştir. Eğitim 

aşamasında modelin görüntü üzerinde işaretli lezyon İAB’sine odaklanarak lezyon 

yoğunluğunu öğrenmesi ve daha doğru sonuçlar vermesi hedeflenmiştir. Bu nedenle 

ImageNet modellerinin son katmanı Dikkat Mekanizması ile değiştirilmiştir. Dikkat 

Mekanizmasının eklenmesinin nedeni, önceden eğitilmiş modellerden sonra eklenen 

KOH’un basit olmasıdır, çünkü öne çıkan lezyon İAB’leri diğerlerinden daha önemlidir. 

Bu nedenle, havuzlamadan önce uzaydaki piksellerin kilidini açmak için 4 evrişim katmanı 

eklenmiştir. Ardından, dikkatin özelliklerle çarpıldığı ve ardından dikkat toplamına 

bölündüğü Küresel Ağırlıklı Ortalama Havuzlama (KAOH) (Global Weighted Average 
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Pooling(GWAP)) katmanı oluşturulmuştur.  {x1, x2, x3, ….,xn } sonlu, boş olmayan bir 

dizi olsun ve bu dizideki x’lerin ağırlıkları {w1, w2, w3, ….,wn } olsun. Bu durumda 

dizinin ağırlıklı ortalaması (x ̅) aşağıdaki gibi heaplanmaktadır [187]: 

 

𝑥̅ =  ∑ ௪೔௫೔
೙
೔సభ

∑ ௪೔
೙
೔సభ

                                                                                                                                (3.1) 

 

3 boyutlu görüntü boyutları sırasıyla x, y ve z ile ifade edilsin. GO(x, y, z) görüntü 

özelliklerini, DO(x, y, z) ise  dikkat özelliklerini göstersin. Buna göre KAOH aşağıdaki 

gibi hesaplanmaktadır: 

 

𝐾𝐴𝑂𝐻(𝑥, 𝑦, 𝑧) = ∑ (∑ ஽ை(௫,௬,௭)ீை(௫,௬,௭))೤ೣ
∑ (∑ ஽ை(௫,௬,௭))೤ೣ

                                                                                 (3.2) 

 

Lambda katmanı daha sonra, dikkat modelindeki eksik değerleri dahil etmek için piksel 

sayısıyla yeniden ölçeklendirme sonuçlarına eklenmiştir. Son olarak 4 Tam Bağlı katmanı 

eklenerek model elde edilmiştir. Ortaya çıkan modelin hiper parametreleri, en iyi sonuçları 

elde etmek için her ImageNet modeli için ayrı ayrı ince ayarlanmıştır. 

 

Sınıflandırma için ilk aşamada test sonucunda lezyon İAB'leri görüntü üzerinde işaretlenen 

MESSIDOR verisetinden 1100 ve Kaggle'dan 4900 olmak üzere toplam 6000 veri 

kullanılmıştır. MESSIDOR ve Kaggle veriseti için DR sınıfları aynı olmadığından, iki 

veriseti için ayrı ayrı eğitim ve test edilerek değerlendirilmiştir. MESSIDOR verisetinde 

eğitim için 880, test için 220 veri kullanılmıştır. Eğitim için kullanılan 880 verinin 176'sı 

doğrulama için kullanılmıştır. Kaggle verisetinde eğitim için 3920 veri ve test için 980 veri 

kullanılmıştır. Eğitim için kullanılan 3 920 veriden 784'ü doğrulama için kullanılmıştır. 

 

3.3. İkinci Önerilen Yöntem 

 

Çizelge 4.1 ve 4.2 detaylı incelendiğinde birinci yöntem MESSIDOR ve Kaggle 

verisetlerinin her ikisi ile de en iyi sonuçlar VGG16 ile elde edilmiştir. Diğer ağlarda daha 

düşük sonuçlar elde edilmiştir. Yapılan incelemelerde bu sonuçların ana nedeni olarak iki 

faktör belirlendi. Birincisi, DHBESA'nın lezyon alanlarını yalnızca dikdörtgen olarak 
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algılamasıdır. Bu belirlemede ince ve çapraz yayılan ya da kavisli lezyonlar için çok geniş 

bir alan işaretlenmektedir. İkinci faktör ise Görsel Dikkat Katmanı idi. Literatürde Görsel 

Dikkat Katmanı ve YOLO, SSD gibi BESA mimarileri detaylı olarak incelendiğinde VGG 

tipi ağlar (özellikle VGG16) omurga olarak yaygın olarak kullanılmıştır. Bu nedenlerle, 

birinci yöntemdeki dezavantajları ortadan kaldırılıp yöntem geliştirilmiştir [97]. Tespit 

aşamasında, retina görüntüsünde çok fazla yer kaplayan DR görüntüsündeki kullanılmayan 

İAB, BAMH ile GTKB yöntemi ile görüntüden çıkarılmıştır. Daha sonra DHBESA yerine, 

lezyonu tamamen örten bir şekilde lezyon alanını tespit edebilen MBESA kullanılmıştır. 

Bu sayede ikinci aşamadaki Dikkat Katmanına artık ihtiyaç kalmamıştır. Şekil 3.5’te 

kullanılan yöntem detaylı olarak gösterilmiştir. 

 



53 
 

 

 
 
Şekil 3.5. İki aşamalı geliştirilen ikinci yöntemin aşamaları 
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3.3.1. BAMH ile ilgi alanı dışındaki bölgenin görüntüden çıkarılması 

 

Retina görüntülerinin İAB’si dışında kalan kısmı görüntünün önemli bir kısmını 

oluşturmaktadır.  Görüntü ESA aşamasında 224x224 boyutunda kullanıldığı için lezyon 

bölgelerinin belirginliği İAB olmayan bölge sebebiyle azalmaktadır. Bu dezavantajı 

ortadan kaldırmak için GTKB yöntemi [188] ile retinanın İAB’si tespit edilip, geri kalan 

İAB olmayan kısmının atılması amaçlanmıştır. Bölgesel olarak, görüntünün 1.türevi kenar 

bölgelerinde en büyük değere sahip olur. GTKB yöntemi de görüntünün 1. Türevini 

hesaplayarak yerel maksimum noktayı bulur. Eğer bu noktanın değeri eşik değerinden 

büyük ise kenar olarak işaretlenir [188]. 
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Şekil 3.6. a) Orijinal retina görüntüsü, b) Gauss filtresi sonrası, c) Kirsch filtresi sonrası, d) 

Laplacian filtresi sonrası, e) Prewitt filtresi sonrası, f) Sobel filtresi sonrası elde 
edilen görüntü 

 

Şekil 3.6, Gaussian, Kirsch, Laplacian, Prewitt ve Sobel operatörleri ile gradyan yöntemi 

kullanılarak elde edilen DR görüntüsünün kenar görüntülerini göstermektedir. Eşik değeri 
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125 kullanıldığında en belirgin kenarlar Kirsch operatörü ile elde edilmiştir. Bu nedenle, 

İAB olmayan bölgeyi çıkarmak için Kirsch operatörü kullanılmıştır. BAMH ile geliştirilen 

bu teknik ile İAB olmayan bölgesi görüntüden çok hızlı bir şekilde ayırt edilmiştir. Şekil 

3.7’de görüntüden İAB olmayan bölgesinin çıkarılmasıyla elde edilen İAB görüntüsü 

gösterilmektedir. BAMH ile geliştirilen bu teknik ile İAB olmayan bölge görüntüden çok 

hızlı bir şekilde ayırt edilmiştir. Örneğin, Şekil 3.7’deki görüntü paralel olmayan kodlama 

ile GTKB yöntemi kullanıldığında 85 saniye sürerken, BAMH ile paralel olarak geliştirilen 

çekirdek sadece 30 milisaniyede kenarları tespit etmiştir. 

 

 
 
Şekil 3.7. a) Orijinal görüntü, b) BAMH ile İAB olmayan bölgesinin görüntüden                                           
         çıkarılmasıyla elde edilen görüntü 
 

3.3.2. MBESA ile lezyonların tespit edilmesi 

 

DHBESA dikdörtgen formatında lezyonu çerçevelediği için bu ESA eğitiminde dezavantaj 

oluşturmaktadır. Bunun sebebi lezyon şekli belli bir geometrik şekle sahip olmamasıdır. 

MBESA ile lezyonun bulunduğu alan tam üzerini örtecek şekilde tespit edildiği için, bu 

ESA eğitimi için bir avantaj hale gelmektedir. Şekil 3.8’de orijinal görüntüden DHBESA 

ve MBESA ile ayrı ayrı tespit edilen lezyonlar gösterilmektedir. Şekilden de görüleceği 

üzere MBESA ile lezyon sınırları tam örtecek şekilde tespit edilmiştir. 
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Şekil 3.8. a)DHBESA ile tespit edilen lezyonlar b)MBESA ile tespit edilen lezyonlar 

 

3.3.3. Elde edilen görüntünün ESA ile sınıflandırılması 

 

Bu aşamada elde edilen görüntü daha belirgin hale geldiği için ESA eğitimi için özel bir 

katman kullanmaya gerek kalmamıştır. Transfer Öğrenme kullanılarak sadece ağın son 

katmanına KOH ve Tam Bağlı katmanı eklenerek, ağ sınıflandırma yapısına uygun hale 

getirilmiştir. Şekil 3.9. de ön öğrenimli modeller ile eklenen katmanlar detaylı olarak 

gösterilmektedir. 

 

 
 
Şekil 3.9. İkinci Yöntemde kullanılan ESA yapısı  
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4. ARAŞTIRMA BULGULARI 

 

Bu bölümde önerilen yöntemlerde elde edilen sonuçlar hakkında detaylı bilgiler 

verilmiştir. 

 

4.1. Birinci Yöntemde Elde Edilen Sonuçlar 

 

Çizelge 4.1. MESSIDOR veriseti ile elde edilen sonuçlar 
 

Model Doğruluk EAA Hassasiyet 

VGG16 100 100 100 

VGG19 100 100 100 

DenseNet201 98,5 100 98,5 

DenseNet121 96,9 97,6 88,6 

DenseNet169 95,3 91,3 87,2 

MOBILENET 87,0 94,5 87,2 

NASNet 86,3 96,5 86,4 

InceptionV3 90,1 94,2 90,1 

InceptionResNetV2 87,0 87,0 87,2 

Resnet50 84,7 89,8 84,5 

 

Çizelge 4.1. MESSIDOR verisetinde yöntemin farklı ön öğrenimli modeller ile beraber 

kullanılarak elde ettiği sonuçları göstermektedir. Sonuçlara göre VGG16 ve VGG19 tüm 

metriklerde %100 Doğruluk, EAA ve Hassasiyet değerleri elde etmiştir. DenseNet201 ise 

EAA değerinde %100 elde etmiştir. 
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Çizelge 4.2. Kaggle veriseti ile elde edilen sonuçlar 
 

Model Doğruluk EAA Hassasiyet 

VGG16 99,1 99,9 99,1 

VGG19 99,1 99,7 98,9 

DenseNet201 97,6 98,6 93,8 

DenseNet121 98,9 99,6 97,1 

DenseNet169 94,8 98,5 85,3 

MOBILENET 88,0 92,6 69,8 

NASNet 81,7 83,8 51,8 

InceptionV3 88,9 92,3 68,8 

InceptionResNetV2 87,0 84,3 55,1 

Resnet50 68,2 82,4 20,6 

 

Çizelge 4.2. Kaggle verisetinde yöntemin farklı ön öğrenimli modeller ile beraber 

kullanılarak elde ettiği sonuçları göstermektedir. Sonuçlara göre Hassasiyet değerinde en 

iyi sonuç %99,1 ile VGG16 ile, EAA değerinde en iyi sonuçlar VGG16'da %99,9 ile ve 

Doğruluk değerinde en iyi sonuçlar %99,1 ile VGG16 ve VGG19'da elde edilmiştir. 
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Şekil 4.1. Önerilen yöntemin VGG16 modeli ve dikkat katmanında elde edilen dikkat 

haritası kullanılarak yapılan eğitimin tahmin edilen sonuçları a) MESSIDOR 
PODR, b) MESSIDOR PDR, c) Kaggle PODR, d) Kaggle PDR 

 

Şekil 4.1, ikinci aşamada MESSIDOR ve Kaggle verisetlerindeki PODR ve PDR 

(MESSIDOR DR seviye 3, Kaggle DR seviye 4) sınıfları için sınıflandırma tahmin 

sonuçları ile çizilen Alıcı İşlem Karakteristik (AİK) (Receiver Operating Characteristic 

(ROC)) eğrisi ve EAA değerlerini göstermektedir. AİK eğrisi hesaplanırken, sınıflandırma 

testine ayrılmış Kaggle'da 980 test verisi ve MESSIDOR'da 220 test verisi ile oluşturulan 

her bir YP Oranı ve DP Oranı tahmin sonucunun ortalaması alınmıştır.  
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4.2. İkinci Yöntemde Elde Edilen Sonuçlar 

 

Çizelge 4.3. MESSIDOR veriseti ile elde edilen sonuçlar 
 

Model Doğruluk EAA Hassasiyet 

VGG16 100 100 100 

VGG19 100 100 100 

DenseNet201 99,5 100 99,1 

DenseNet121 98,4 99,9 97,2 

DenseNet169 96,3 98,5 89,5 

MOBILENET 97,4 99,7 96,8 

NASNet 86,9 97,6 86,8 

InceptionV3 87,6 96,5 89,1 

InceptionResNetV2 71,2 82,7 55,5 

Resnet50 98,4 99,9 95,9 

 

Çizelge 4.3. MESSIDOR verisetinde yöntemin farklı ön öğrenimli modeller ile beraber 

kullanılarak elde ettiği sonuçları göstermektedir. Sonuçlara göre VGG16 ve VGG19 tüm 

metriklerde %100 Doğruluk, EAA ve Hassasiyet değerleri elde etmiştir. DenseNet201 ise 

EAA değerinde %100 elde etmiştir. Birinci yöntem ile karşılaştırıldığında InceptionV3 ve 

InceptionResNetV2 dışında genel olarak daha başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 
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Çizelge 4.4. Kaggle veriseti ile elde edilen sonuçlar 
 

Model Doğruluk EAA Hassasiyet 

VGG16 100 99,9 99,2 

VGG19 100 99,9 99,4 

DenseNet201 99,9 99,3 98,7 

DenseNet121 100 99,8 99,8 

DenseNet169 99,9 99,5 99,3 

MOBILENET 99,7 95,2 93,1 

NASNet 80,4 71,6 54,2 

InceptionV3 82,2 92 74 

InceptionResNetV2 82,8 66,9 51,2 

Resnet50 100 99,8 99,6 

 

Çizelge 4.4. Kaggle verisetinde yöntemin farklı ön öğrenimli modeller ile beraber 

kullanılarak elde ettiği sonuçları göstermektedir. Sonuçlara VGG19 tüm metriklerde en iyi 

sonuçları elde etmiştir. Birinci yöntem ile karşılaştırıldığında NASNet, InceptionV3 ve 

InceptionResNetV2 dışında tüm ağlarda daha başarılı sonuçlar elde edilmiştir. Özellikle 

ResNet ile elde edilen sonuçlarda 79 puanlık bir artış elde edilmiştir. Ortalama değerler 

baz alındığında ise önceki yönteme göre 17,5 puanlık bir artış elde edilmiştir.  
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Şekil 4.2. Önerilen ikinci yöntemin MESSIDOR veriseti kullanılarak yapılan eğitimin 

tahmin edilen sonuçları: a) VGG16, b) DenseNet169, c) MobileNet, d) NasNet, 
e) ResNet, f) InceptionV3 
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Şekil 4.3.  Önerilen  ikinci  yöntemin  Kaggle  veriseti kullanılarak yapılan eğitimin tahmin  
                  edilen  sonuçları:  a)   VGG16,  b)  DenseNet169,  c)  MobileNet,  d)  NasNet,  
                  e) ResNet, f) InceptionV3 
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Şekil 4.2 ve Şekil 4.3, sırasıyla MESSIDOR ve Kaggle veri kümeleri ile sınıflandırma 

aşamasında VGG16, DenseNet169, MobileNet, NasNet, ResNet ve InceptionV3 ile elde 

edilen her sınıf için AİK eğrisini ve EAA sonuçlarını göstermektedir. AİK eğrisi, 

sınıflandırmanın her sınıf için ne kadar iyi olduğunu gösterir. Şekil 4.2 detaylı olarak 

incelendiğinde tüm modellerde PODR en doğru şekilde tahmin edilmektedir. Daha sonra 

en iyi tahminler sırasıyla PDR, DR2 ve DR1'de elde edilmiştir. Şekil 4.3 detaylı olarak 

incelendiğinde tüm modellerde PDR en doğru şekilde tahmin edilmektedir. Daha sonra en 

iyi tahminler sırasıyla PODR, DR2, DR1 ve DR3'te elde edilmiştir. 

 

 
 
Şekil 4.4. MESSIDOR  veriseti  eğitimi   sonucunda   elde   edilen  karmaşıklık  matrisleri:  
                a) DenseNet169, b) ResNet, c) MobileNet, d) NasNet 
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Şekil 4.5. Kaggle   veriseti   eğitimi   sonucunda   elde   edilen   karmaşıklık   matrisleri:  
                a) DenseNet169, b) ResNet, c) MobileNet, d) NasNet 
 

Şekil 4.4 ve Şekil 4.5, sırasıyla MESSIDOR ve Kaggle veri kümeleri ile yapılan 

sınıflandırma testinde DenseNet169, MobileNet, NasNet, ResNet ile her sınıf için 

Karışıklık Matrisini göstermektedir. Şekil 4.4 detaylı olarak incelendiğinde PODR, DR 2 

ve PDR için bu 4 modelde sadece NasNet'te hatalı tahminler bulunmaktadır. Diğer 

modeller için bu sınıflarda tamamen doğru bir tahmin yapılmıştır. DR 1 için, bu modeller 

toplam 16 (%26,7) yanlış tahmin elde etmiştir. Şekil 4.5 detaylı olarak incelendiğinde, bu 

modeller PODR için 58 (%3,14), DR 1 için 130 (%14,2), DR 2 için 115 (%8), DR 3 için 

44 (%28,3) ve PDR için 36 (%6,3) şeklinde hatalı tahminler elde etmiştir. Buna göre en iyi 

tahmin PODR'de yapılmıştır. 
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4.3. Literatür İle Elde Edilen Sonuçların Karşılaştırması 

 

Çizelge 4.5. MESSIDOR veriseti ile yapılan çalışmalarda elde edilen sonuçlar ile 
kıyaslama 

 

Çalışma Yöntem Eğitim İşlem Tipi Doğruluk EAA Hassasiyet 

Gulshan ve diğ. 
[144] 

 ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
- 99,0 87,0 

Costa and 
Campilho [162] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- 90,0 - 

Gargeya and 
Leng [147] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- 94,0 - 

Wang et al. 
[148] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- - 97,8 

Chen et al. [150] ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

91,2 96,5 - 

Toğaçar [116] ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
99,8 - - 

Bhuiyan ve diğ. 
[170] 

ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
- 99,0 97,6 

Önerilen Birinci 
Model [96] 

DHBESA + 
ESA 

Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
100 100 100 

Önerilen İkinci 
Model [97] 

MBESA + 
BAMH + ESA 

Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
100 100 100 

 

Çizelge 4.5’te literatürde MESSIDOR veriseti ile geliştirilen çalışmalarda elde edilen 

sonuçlar ile önerilen çalışmalarımız karşılaştırılmıştır. Buna göre her iki yöntemimiz tüm 

metriklerde diğer yöntemlerden daha iyi bir sonuç elde etmiştir. 
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Çizelge 4.6. Kaggle veriseti kullanan çalışmalarda elde edilen sonuçlar ile kıyaslama 
 

Çalışma Yöntem Eğitim İşlem Tipi Doğruluk EAA Hassasiyet 

Wang et al. 
[148] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

91,1 95,7 - 

Colas ve diğ. 
[162] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- 94,6 96,2 

Quellec ve diğ. 
[157] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

- 95,5 - 

Pratt ve diğ. 
[180] 

ESA Uçtan uca 
Fundus 

görüntülerinin 
sınıflandırılması 

75 - 95 

Mansour [149] ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
97,9 - 100 

Toğaçar [116] ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
99,8 - - 

Bhuiyan ve diğ. 
[170] 

ESA 
Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
- 99 99,2 

Önerilen Birinci 
Model [96] 

DHBESA + 
ESA 

Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
99,1 99,9 99,1 

Önerilen İkinci 
Model [97] 

MBESA + 
BAMH + ESA 

Transfer 
Öğrenme 

Fundus 
görüntülerinin 

sınıflandırılması 
100 99,9 99,4 

 

Çizelge 4.6’da literatürde Kaggle veriseti ile geliştirilen çalışmalarda elde edilen sonuçlar 

ile önerilen çalışmamız karşılaştırılmıştır. Buna göre her iki yöntemimiz de %99,1 ile 

%100 Doğruluk ve %99,9 EAA değerleri ile yayınlandığı dönem baz alındığında diğer 

yöntemlerden daha iyi bir sonuç elde etmiştir.  
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

Diyabetik Retinopati (DR), Tip II diyabetin göz üzerinde oluşturduğu zararlı ve tehlikeli 

bir hastalıktır. Son seviye DR’li bir hastada ileri seviye görme sorunları, hatta körlük bile 

görülebilmektedir. Bu sebeple hastalığın erken aşamada teşhisi çok önemlidir. DR’nin 

retinaya verdiği zararlardan birisi de kan damarlarının hasar görmesidir. Bu hasarlar 

sonucunda ortaya çıkan iki belirgin lezyon Eksüda ve Kanamadır. Kanama retina 

damarlarının hasar görmesiyle retina içerisine sızan kandır. Eksüda retina kan 

damarlarından sızan kanın içinde bulunan ve retinada bir bölgede biriken yağdır. DR bu 

lezyonların retinadaki durumuna göre oftamologlar tarafından sınıflandırılmıştır. Genel 

olarak DR 5 sınıfa ayrılmıştır. İlk derece DR Olmayan olarak değerlendirilirken 5. derece 

ise Proliteratif DR olarak adlandırılır. Derin öğrenme, özellikle son yıllarda hastalık 

tespitinde başarılı sonuçlar vermektedir. Yapılan bir araştırmaya göre derin öğrenme ile 

hastalık tespiti yapan çalışma sayısı 2012 yılında 1 iken 2020 yılında 1000’in üzerinde 

çalışma bulunmaktadır. Bu da derin öğrenmenin hastalık tespitinde daha başarılar elde 

ettiğinin göstergesidir. Ayrıca derin öğrenme mimarileri GİB üzerinde rahatlıkla 

çalışabilecek şekilde tasarlandığından dolayı performans sorunlarının da önüne 

geçmektedir. 

 

Literatürde DR sınıflandırması ile ilgili çalışmalar detaylı olarak incelendiğinde, en çok 

kullanılan verisetleri MESSIDOR ve Kaggle verisetleri, en çok çalışma yapan yazarlar 

Hindistan’da bulunmakta, en çok kullanılan DÖ yöntemi ESA, en çok çalışma yapılan 

yıllar 2016 ve 2021, en çok kullanılan yöntem fundus görüntülerinin sınıflandırılması, en 

çok kullanılan DÖ eğitim tiği transfer öğrenmedir. Bu çalışmalarda 2x2’lik performans 

metriği bulunduran çalışmalar TTD işlemine tabi tutulduğunda havuzlanmış Hassasiyet 

değeri 0,95 [%95 GA] ve Özgüllük değeri 0,98 [%95 GA]’dir. DR tespitinde kullanılan 

DÖ yöntemlerinin genel olarak önemli bir doğruluk oranı elde ettiği görülmektedir.  

 

Literatürdeki çalışmalar detaylı incelendiğinde her çalışma sınıflandırma işleminden önce 

bir ön işleme aşaması gerçekleştirmiştir. Bu işlemin amacı lezyonların belirli bir şekle veya 

forma sahip olmaması ve görüntü içinde dağınık olmasıdır. Burada kullanılan ön işleme 

aşamaları genellikle geleneksel görüntü işleme yöntemleridir. Ayrıca genel olarak her 

çalışma belirli bir veri kümesi için işlemlere odaklanmış ve her veri kümesi için farklı 
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yöntemler kullanılmıştır.  

 

Bu çalışmada, DR lezyonlarının verisetlerinden bağımsız ve otomatik olarak tespit edildiği 

ve tespit edilen lezyonların sınıflandırıldığı derin öğrenme ve GİB tabanlı iki yöntem 

önerilmiştir. Belli bir DR veriseti için çalışmak yerine bu çalışmada DR verisetlerinden bir 

eğitim havuzu oluşturulmuştur. Bunun amacı herhangi bir DR verisetini hiçbir ekstra işlem 

yapmadan sınıflandırabilmektir.  İlk yöntemde DHBESA ile eğitim havuzundaki 

görüntüler kullanılarak lezyon tespiti için eğitilmiş bir model oluşturulmuştur. Bu model, 

sınıflandırma için ayrılan veriler üzerinde kullanılarak lezyonların işaretlenmesini 

sağlamıştır. İkinci aşamada elde edilen işaretli görüntüler transfer öğrenme ve dikkat 

mekanizması kullanılarak Diyabetik Retinopati derecelendirmesi için sınıflandırılmıştır.  

 

İkinci yöntemde ise birinci yöntemdeki bazı dezavantajlar ortadan kaldırılarak yöntem 

geliştirilmiştir. Önce görüntüler üzerindeki retina İAB’si dışındaki bölge BAMH ile GTKB 

yöntemi kullanılarak çıkarılmıştır. Elde edilen görüntülerdeki eğitim havuzu görüntüleri 

eğitmek için DHBESA yerine lezyon bölgelerini daha iyi örtebilen MBESA kullanılmıştır. 

Bu model, sınıflandırma için ayrılan veriler üzerinde lezyonların daha formuna uygun bir 

şekilde işaretlenmesini sağlamıştır. Bu sayede ikinci fazdaki dikkat katmanı çıkarılarak 

ESA basitleştirilmiştir.  Kaggle ve MESSIDOR verisetlerinde test edilen yöntem 

değerlendirildiğinde sırasıyla %100 Doğruluk ve %99,9 ile %100 EAA değerleri elde 

edilmiştir. Elde edilen sonuçlar literatürdeki diğer sonuçlarla karşılaştırıldığında daha 

başarılı sonuçların elde edildiği görülmektedir. 

 

Bu tez çalışmasında geliştirilen yöntem farklı hastalık tespitlerinde de kullanılabilir 

yapıdadır. Bununla beraber aynı görüntü üzerinde farklı tip hastalıkları aynı anda tespit 

edilebilecek bir yapı geliştirilmesi farklı yazılımlar kullanılmasının da önüne geçecektir.  

Bu tez çalışmasının ışığında gelecek çalışmalarda bir görüntü üzerinden farklı tip 

hastalıkların aynı anda tespit edilmesi ile ilgili çalışmalar yapılacaktır.
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