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OZET

Derin Ogrenme Yaklasimlariyla Radyolojik Gériintiilerin Béliitlenmesi ve

Smiflandirilmasi: Klinik Bir Uygulama

Amag: Bu calismada {ic asama izlenmistir. Ik olarak, farkli derin 6grenme
mimarilerinin béliitleme ve smiflandirma performanslar karsilastirilmistir.  Ikinci
asamada, en etkili algoritmalar tespit edilmistir. Son olarak, belirlenen algoritmalar
kullanilarak  biri karotid arter yapisinin radyolojik goriintillerden otomatik
boliitlenmesini, digeri ise meme lezyonlarinin otomatik boliitlenmesini  ve
siiflandirilmasini gergeklestiren iki ayr1 klinik karar destek sistemi gelistirilmistir.

Materyal ve Metot: Calismada, meme ultrason goriintiileri ve karotid arter
ultrason goriintiilerinden olugan iki veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri {izerinde, U-
Net, SegNet, DeepLab v3+, Mask R-CNN, Attention U-Net, U-Net++, TransUNet, Swin-
Unet ve Vision Mamba UNet olmak iizere dokuz farkli derin 6grenme mimarisinin
boliitleme performanlari karsilastirilmistir. Performans degerlendirmesinde ise DSC, loU
gibi metrikler kullanilmistir. Ayrica meme ultrason goriintiileri dokuz farklit CNN modeli
ve Swin-Transformer ve Vision-Transformer ile smiflandirilmistir. Performansi en
yiiksek boliitleme ve siniflandirma algoritmalari tez kapsaminda gelistirilen web tabanli
klinik uyulamalarda kullanilmistir.

Bulgular: Vision Mamba UNet tiim veri setleri lizerinde en yiiksek boliitleme
performansini gostermistir. Vision Mamba UNet, ortalama 0.943 DSC ve 0.896 IoU
metrik degerleri elde ederken; Swin UNet de benzer bir performans sergilemistir. Vision
Transformer 88.7 f1 degeri ile siiflandirma konusunda 6ne ¢ikmistir. Vision Mamba
UNet ve Vision Transformer ile gelistirilen karotid arter boliitlemesi ve meme ultrason
goriintiilerinden lezyon boliitleme ve siniflandirma web uygulamalarindan, kullanim
kolaylig1, hiz ve dogruluk agisindan olumlu sonuglar alinmigtir.

Sonug: Gelistirilen web uygulamalari; klinik karar siireclerine dahil edilebilecek,
radyologlarin is ylkiinii azaltarak tani siirecini hizlandirabilecek ve hassasiyetini
artirabilecek potansiyele sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Karotid arter boliitleme, Klinik karar destek

sistemi, Meme lezyonu bdliitleme ve siniflandirma.



ABSTRACT

Segmentation and Classification of Radiological Images with Deep Learning

Approaches: A Clinical Application

Aim: This study was carried out in three stages. First, the segmentation and
classification performances of various deep learning architectures were compared. In the
second stage, the most effective algorithms were identified. Finally, two separate clinical
decision-support systems were developed using the selected algorithms—one for
automatic segmentation of the carotid artery structure from radiological images, and the
other for automatic segmentation and classification of breast lesions.

Materials and Methods: Two datasets were used: breast ultrasound images and
carotid artery ultrasound images. On these datasets, nine deep learning architectures U-
Net, SegNet, DeepLab v3+, Mask R-CNN, Attention U-Net, U-Net++, TransUNet, Swin-
Unet, and Vision Mamba UNet were compared in terms of segmentation performance.
Dice Similarity Coefficient (DSC) and Intersection over Union (IoU) metrics were
employed for performance evaluation. Additionally, the breast ultrasound images were
classified using nine different CNN models as well as Swin Transformer and Vision
Transformer. The segmentation and classification algorithms that achieved the highest
performance were then integrated into the web-based clinical applications developed for
this thesis.

Results: Vision Mamba UNet demonstrated the highest segmentation
performance across both datasets, achieving an average DSC of 0.943 and an IoU of
0.896; SwinUNet showed similarly strong performance. For classification, Vision
Transformer stood out with an F1 score of 88.7. The web applications based on Vision
Mamba UNet and Vision Transformer—for carotid artery segmentation and breast lesion
segmentation/classification, respectively—yielded positive feedback in terms of ease of
use, speed, and accuracy.

Conclusion: The developed web-based applications have the potential to be
incorporated into clinical decision workflows, reducing radiologists’ workload,
accelerating the diagnostic process, and improving diagnostic accuracy.

Keywords: Breast lesion segmentation and classification, Carotid artery

segmentation, Clinical decision support system, Deep learning.
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1. GIRIS

Giliniimiizde tibbi goriintiileme teknolojilerindeki ilerlemeler, hastaliklarin
tanisinda, tedavi planlamasinda ve takibinde biiylik kolayliklar saglamaktadir. Rontgen,
bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans goriintiileme (MR), ultrasonografi (US)
gibi farkli modalitelerden elde edilen tibbi goriintiiler, klinik uygulamalarda 6nemli bilgi
kaynaklar1 haline gelmistir. Ancak, bu goriintiilerin sayisinin ve karmagikliginin artmasi,
radyologlarin is yiikiinii artirmakta ve degerlendirme siire¢lerinde zaman baskisi
olusturmaktadir. Bu durum, goriintii analizinde insan faktdriine bagli yorgunluk, dikkat
dagimikligr ve subjektif degerlendirme gibi faktorlerin etkisiyle tanisal hatalara yol
acabilmektedir (1).

Tibbi goriintiileme, hastaliklarin teshisi ve yonetiminde kritik bir rol
oynamaktadir. Son otuz yilda, tibbi goriintiileme cihazlarinin teknolojik gelisimi, daha
yiiksek ¢oziiniirliiklii, daha hassas ve daha hizli goriintiilerin elde edilmesini saglamistir.
Bu gelismeler sayesinde, daha once kesfedilemeyen anatomik detaylar ve patolojik
degisiklikler goriiniir hale gelmistir. Ancak, goriintii kalitesindeki bu iyilesmeye ragmen,
artan hasta sayis1 ve karmasik vakalarin ¢ogalmasi nedeniyle, radyoloji pratiginde
verimlilik ve tutarlilik zorluklar1 ortaya ¢ikmistir. Giinde yiizlerce goriintliyii
degerlendirmek zorunda kalan radyologlar, yorgunluk ve zaman baskisit altinda bazen

kritik bulgular1 gézden kagirabilmektedir (2).

Son yillarda yapay zeka (Al) ve derin 6grenme (DL) teknolojilerindeki gelismeler,
tibbi goriintii isleme ve analizi alaninda devrim niteliginde ilerlemeler saglamistir.
Ozellikle derin dgrenme tabanli algoritmalar, karmasik goriintii dzelliklerini otomatik
olarak Ogrenebilme ve bu oOzellikleri kullanarak yiiksek dogrulukta bdliitleme ve
simiflandirma yapabilme yetenekleri ile 6n plana ¢ikmaktadir (3). Bu algoritmalar,
radyologlarin is yiikiinii azaltma, tanisal dogrulugu artirma ve hasta bakim kalitesini

tyilestirme potansiyeline sahiptir.

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli bir formu olup, karmasik ve
yiiksek boyutlu verilerde oriintii tanima yetenegiyle dikkat ¢ekmektedir. Geleneksel
makine 6grenmesi yaklasimlarindan farkli olarak, derin 6grenme algoritmalari ham
verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarabilmekte ve bu 6zellikleri kullanarak karmasik
gorevleri gergeklestirebilmektedir. Bu 6zellik, 6zellikle tibbi goriintiileme gibi yiiksek

boyutlu ve karmasik veri setleri i¢in biiyiik avantaj saglamaktadir (4).



Derin 0grenme teknolojilerinin tibbi goriintii analizinde basarili bir sekilde
uygulanmasi, biiyiikk Olgiide evrisimsel sinir aglart (CNN) ve bunlarin gelistirilmis
stiriimleri sayesinde miimkiin olmustur. CNN, goriintii verileri lizerinde uzamsal iliskileri
yakalayabilen ve hiyerarsik 6zellik 6grenimini saglayan 6zel bir yapay sinir ag tlirtidiir.
Bu aglar, diisiik seviyeli kenar ve doku Ozelliklerinden yiiksek seviyeli yapisal ve
baglamsal ozelliklere kadar goriintiilerdeki c¢esitli bilgileri 6grenebilme yetenegine

sahiptir (5).

Tibbi goriintii boliitleme (segmentasyon), tibbi goriintiilerdeki farkli doku ve
organlarin otomatik olarak tespit edilmesi ve ayristirilmasi islemidir. Bu siireg, tibbi tani,
tedavi planlamasi ve hastalik takibi icin kritik 6neme sahiptir. Geleneksel boéliitleme
yontemleri genellikle manuel veya yar1 otomatik olup, zaman alici ve operatdre
bagimlidir. Derin 6grenme tabanli bdliitleme algoritmalari ise, insan miidahalesine

minimal ihtiya¢ duyan, hizli ve tekrarlanabilir sonuglar sunmaktadir (6).

Son yillarda, U-Net mimarisi ve onun tiirevleri (SegNet, DeepLab v3, Mask R-
CNN, Attention U-Net, U-Net++, TransUNet, Swin UNet ve Vision Mamba UNet gibi),
tibbi goriintii boliitleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu mimariler,
kodlayici-kod ¢oziicii yapisina sahip olup, goriintiideki hem yerel hem de kiiresel
baglamsal bilgileri etkili bir sekilde yakalayabilmektedir. Ozellikle, atlamali baglantilar
(skip connections) sayesinde, kodlayici asamasindaki diisiik seviyeli 6zellikler, kod
¢cOziicii asamasina dogrudan aktarilabilmekte ve bu sayede boliitleme performansi

artirilabilmektedir (7).

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde onde gelen 6liim nedenlerinden
biridir ve karotid arter hastaliklari, 6zellikle inme riski ile yakindan iligkilidir (8). Diinya
Saglik Orgiitii’niin (WHO) raporlara gore, kardiyovaskiiler hastaliklar her yil yaklasik
17.9 milyon insanin hayatin1 kaybetmesine neden olmaktadir ve bu 6liimlerin yaklagik
iicte biri inme kaynakhidir. Inme vakalarinin &nemli bir kismi, karotid arter
hastaliklarindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, karotid arter patolojilerinin erken ve
dogru teshisi, inmelerin 6nlenmesi ve toplum sagliginin korunmasi agisindan biiyiik 6nem

tasimaktadir (9).

Karotid arterlerde aterosklerotik plak varligi ve stenoz derecesi, inme riskinin
onemli belirleyicileri olarak kabul edilmektedir. Aterosklerotik plaklar, arterlerin i¢

duvarinda lipit, kalsiyum, kollajen ve diger hiicresel komponentlerin birikmesiyle olugur



ve zamanla arter liimeninde daralmaya (stenoz) yol agabilir. Yiiksek dereceli stenozlar,
kan akigin1 6nemli Olglide kisitlayarak serebral iskemiye ve inmeye neden olabilir.
Ayrica, plak morfolojisi ve kompozisyonu da inme riski lizerinde etkilidir; 6zellikle,
iilsere, hemorajik veya lipidden zengin plaklar daha yiiksek embolik potansiyele sahiptir

(10).

Meme kanseri, giinlimiizde kadinlar etkileyen en yaygin kanser tiirli olarak
kiiresel halk sagliginin en ciddi sorunlarindan birini olusturmaktadir. Diinya genelinde
yilda yaklasik 2.3 milyon yeni meme kanseri vakasi tespit edilmekte ve 670.000 6lim
gerceklesmektedir (11). Meme kanserinde erken tani ve miidahale, hasta yasam kalitesi
ve sagkalim oranlar1 agisindan kritik 6neme sahiptir. Mammografi, erken evre meme
kanserini tespit etmek icin glinlimiizde en basarili ara¢ olarak kabul edilmekte ve

tedavinin en etkili olacagi donemde tan1 konulmasini saglamaktadir (12).

Son yillarda yapay zeka ve derin O6grenme teknolojilerinin meme kanseri
goriintlileme analizindeki uygulamalari, tani dogrulugunu artirma ve is akislarim
optimize etme konusunda onemli ilerlemeler kaydetmistir (13). Bilgisayar destekli tani
(CAD) sistemleri, radyologlara "ikinci bir géz" islevi gérerek meme kanseri tespitinde

dogrulugu artirmaktadir (14).

Karotid arter hastaliklarinin  degerlendirilmesinde, ultrasonografi  (US),
bilgisayarli tomografi anjiyografi (BTA) ve manyetik rezonans anjiyografi (MRA) gibi
farkli goriintiileme modaliteleri kullanilmaktadir. Ultrasonografi, non-invaziv, radyasyon
icermeyen, uygun maliyetli bir yontem olmasi nedeniyle genellikle ilk tercih edilen
goriintiileme yontemidir. BTA ve MRA ise daha detayli anatomik bilgi saglamakta, ancak
daha yiiksek maliyet ve (BTA durumunda) radyasyon maruziyeti gibi dezavantajlara
sahip olabilmektedir. Her bir modalite kendine 6zgii avantajlara sahip olmakla birlikte,
goriintlilerin manuel degerlendirmesi zaman alici olabilmekte ve degerlendirmeler arasi

tutarlilik farkliliklar gosterebilmektedir (15).

Bu noktada, derin 6grenme tabanli goriintii analizi algoritmalari, karotid arter
gorlintiillemesinde 6nemli bir role sahip olabilir. Bu algoritmalar, karotid arterlerin
otomatik boliitlenmesi, plak karakterizasyonu ve stenoz derecesinin belirlenmesi gibi
gorevlerde kullanilabilir. Derin 6grenme modellerinin, radyologlarin is yiikiinii azaltma,
tanisal tutarlilig1 artirma ve erken tani olanaklarint gelistirme potansiyeli bulunmaktadir

(16).



Literatiirde, tibbi goriintii analizi i¢in ¢esitli derin grenme mimarileri onerilmistir.
U-Net mimarisi (17), tibbi goriintii boliitleme i¢in 6zel olarak tasarlanmis olup, kodlayici-
kod ¢oziicii yapist ve atlamali baglantilar1 sayesinde yiiksek ¢oziiniirliiklii boliitleme
sonuglar1 elde edilmesini saglamaktadir. SegNet (18), benzer bir yapiya sahip olmakla
birlikte, maksimum havuzlama indekslerini kullanarak daha hassas sinir lokalizasyonu
saglamaktadir. DeepLab v3 (19), atrous (dilated) konvoliisyonlar1 ve atrous uzamsal
piramit havuzlama (ASPP) modiiliinii kullanarak, ¢cok 6l¢ekli 6zellik ¢ikarma yetenegine
sahiptir. Mask R-CNN (20), nesne tespiti ve boliitleme gorevlerini birlestiren bir yaklasim
sunmaktadir. Attention U-Net (21), ilgi alanlarina odaklanan dikkat mekanizmalar
icermektedir. U-Net++ (22), U-Net’in daha derin ve daha yogun baglantili bir stiriimiidiir.
TransUNet (23), transformatdrlerin kiiresel baglam yakalama yetenegini CNN’lerin yerel
bilgi isleme yetenegiyle birlestirmektedir. Swin U-Net (24) , Swin Transformer ile U-
Net’in avantajlarin1 birlestirerek hem yerel hem de kiiresel 6zellikleri etkili sekilde
yakalar. Son olarak, Vision Mamba UNet (25), Durum Uzay1 Modellerini (SSM)

kullanarak uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama yetenegine sahiptir.

Derin 6grenme algoritmalarinin basarisi, bliyiik Olgiide egitim verilerinin
kalitesine ve miktarina baglidir. Tibbi goriintiileme alaninda, ytliksek kaliteli ve etiketli
veri elde etmek zor olabilmektedir. Bu zorluk, veri artirma (data augmentation), transfer
O0grenme (transfer learning) ve az sayida Ornekle 6grenme (few-shot learning) gibi
tekniklerle asilmaya c¢alisilmaktadir. Ayrica, tibbi goriintiilerde genellikle gézlenen sinif
dengesizligi problemi (6rnegin, normal doku piksellerinin patolojik doku piksellerine
gore ¢cok daha fazla olmasi), agirlikli kayip fonksiyonlar1 ve orneklem dengeleme
teknikleri ile ele alinmaktadir (26).

Derin 6grenme modellerinin  klinik uygulamalarda basarili  bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in, sadece yliksek performans degil, ayn1 zamanda giivenilirlik,
yorumlanabilirlik ve genellenebilirlik gibi faktorler de Onemlidir. Modelin hangi
ozelliklere dayanarak karar verdigini anlamak, klinik giiveni artirmak agisindan kritiktir.
Ayrica, modelin farkli hasta popiilasyonlari, goriintiileme protokolleri ve cihazlari
tizerinde tutarli performans gosterebilmesi, gercek diinya uygulamalari i¢in gereklidir
27).

Bu tez ¢alismasinin amaci, radyolojik goriintiilerde derin 6grenme yaklagimlariyla
boliitleme ve siniflandirma konusunu ele almak ve meme lezyonlarini ve karotid arterin

teshisinde derin 6grenme tabanli goriintii boliitleme ve smiflandirma ydntemlerinin



etkinligini kapsamli bir sekilde degerlendirmektir. Calismada, radyolojik goriintiileme
modalitelerinden ultrasonografi ile elde edilen goriintiiler iizerinde ¢esitli derin 6grenme
mimarilerinin performanslart karsilastirllmis ve klinik kullaniom i¢in en uygun
algoritmalarin belirlenmesi hedeflenmistir. Ozellikle, UNet, SegNet, DeepLab v3+, Mask
R-CNN, Attention UNet, UNet++, TransUNet, Swin UNet ve Vision Mamba UNet gibi
son teknoloji derin grenme mimarilerinin karotid arter boliitleme ve Meme lezyonu
boliitleme ve simiflandirma performanslart detayli bir gsekilde incelenmis ve

karsilastirilmistir.

Calismada ayrica, gelistirilen modellerin klinik is akigina entegrasyonu,
radyologlara karar destek mekanizmasi olarak nasil kullanilabilecegi ve potansiyel
faydalar1 da tartisilmistir. Derin 6grenme tabanli sistemlerin klinik kullaniminin 6niindeki
teknik, etik ve diizenleyici engeller ele alinmis ve bu engellerin asilmasina yonelik

Oneriler sunulmustur.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, karotid arter boliitlemesi i¢in halka acik Common
Carotid Artery Ultrasound Images Dataset (CCA) (28) isimli veri seti kullanilmistir.
Meme lezyonlarini bulmak ve siniflandirmak igin ise yine halka agik Breast Ultrasound
Images Dataset (BUSI) (29) isimli veri seti kullanilmistir. Goriintiiler, uygun 6n isleme
tekniklerinden gecirildikten sonra, ¢esitli veri artirmla teknikleri kullanilarak egitim veri
seti genisletilmistir. Farkli derin 6grenme mimarileri, bu veri seti iizerinde egitilmis ve
performanslar1 DSC, IoU, Kesinlik, Duyarlilik, F1 skor gibi metrikler kullanilarak

degerlendirilmistir. Tez ¢calismasinin grafiksel 6zeti Sekil 1.1.’de sunuldu.

VERI SETI DERIN OGRENME MIMARILER SONUGCLAR
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Tez g¢aligmasinin, literatiire 6zgiin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

. Ultrason modalitelerden elde edilen karotid arter ve meme goriintiilerinde
derin 6grenme mimarilerinin performansinin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi,

. Karotid arter boliitleme ve meme lezyonu boliitleme ve siniflandirma
gorevleri icin yiiksek performansh derin 6grenme mimarilerinin belirlenmesi,

J Derin 6grenme modellerinin performansini etkileyen faktorlerin (veri

miktari, veri kalitesi, model kompleksitesi vb.) sistematik olarak analiz edilmesi,

J Gelistirilen uygulamalarin klinik kullanimina yonelik pratik Onerilerin
sunulmasi,
o Derin 6grenme tabanli sistemlerin radyolojik tani siireclerine entegrasyonu

i¢in bir ¢ergeve olusturulmasi.

Bu tez g¢alismasinin sonuglarinin, radyolojik goriintii analizi alaninda derin
O0grenme teknolojilerinin etkin kullanimina katkida bulunacagr ve karotid arter
hastaliklarinin ve meme kanserinin tan1 ve yOnetiminde yeni yaklagimlar sunacagi
diisiiniilmektedir. Ayrica, ¢caligmada elde edilen bulgular ve gelistirilen metodolojiler,
diger vaskiiler patolojilerin degerlendirilmesinde de uygulanabilir nitelikte olup,
kardiyovaskiiler goriintiileme ve meme lezyonu tespiti ve siiflandirilmasi alaninda derin

O0grenme uygulamalarina rehberlik edebilecektir.



2.  GENEL BILGILER

Radyolojik goriintiileme teknikleri ve yapay zeka teknolojilerindeki ilerlemeler,
tibbi tan1 ve tedavi yontemlerinde ciddi gelismelere yol agmistir. Bu béliimde, tez
konusunun temelini olusturan radyolojik goriintiileme modaliteleri ve bu modalitelerin
karotid arter hastaliginda ve meme lezyonu bdliitleme ve smiflandirma konusunda
kullanimi; derin 6grenme yaklagimlari ve literatiirde derin 6grenme yaklasimlariyla
gerceklestirilmis karodit arter boliitleme ve meme lezyonu boliitleme ve siniflandirma

calismalar1 hakkinda detayl: bilgiler sunulacaktir.

2.1. Radyolojik Goriintiileme Modaliteleri

Radyolojik goriintiileme, hastaliklarin teshisinde ve takibinde kullanilan en 6nemli
yontemlerden biridir. Farkli fiziksel prensiplere dayanan bu modaliteler, viicudun
icyapilarmin gorsellestirilmesini saglayarak hekimlere tan1 koymada onemli bilgiler
sunar. Bu boliimde, calismamizda kullanilan temel goriintiileme yontemleri olan ultrason,

MR ve BT teknikleri detayli olarak ele alinacaktir.

2.1.1. Ultrason

Ultrason goriintiileme, yiiksek frekansli ses dalgalarinin viicut dokularinda
yayilmas1 ve bu dokulardan geri yansimasi prensibine dayanir. Ultrason dalgalar1 bir
transdiiser vasitasiyla viicuda gonderilir ve dokulardan yansiyan ekolar kaydedilerek
goriintliye doniistiiriiliir. Bu teknik, 1yonize radyasyon kullanmadigi, taginabilir oldugu
ve gercek zamanli goriintiileme sagladigi icin klinik uygulamalarda yaygin olarak tercih
edilmektedir (30).

Ultrason, vaskiiler yapilarin degerlendirilmesinde oOzellikle degerlidir. (31).
Karotid ultrasonu, karotid arter hastaliklarinin degerlendirilmesinde ilk tercih edilen
goriintiileme  yontemidir (32) Ultrason  goriintiileme,  vaskiiler  yapilarin
degerlendirilmesinde dnemli avantajlara sahip olmasina ragmen, bazi kisitlamalar1 da
bulunmaktadir(33).

Kontrast madde destekli ultrason (CEUS), ii¢ boyutlu ultrason (3D ultrason) ve
elastografi gibi 1ileri ultrason teknikleri, vaskiiler yapilarin daha detayl
degerlendirilmesine imkan vermektedir (35). Buna ragmen ultrason goriintiileme klinikte

siklikla kullanilmaktadir.



2.1.2. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR), giiclii bir manyetik alan iginde viicuttaki
hidrojen atomlarinin rezonansa getirilmesi ve bu rezonans sonrasi yayilan sinyallerin
islenmesi prensibine dayanir (36). MR, yumusak doku kontrasti saglamada iistiin
performans gostermesi, iyonize radyasyon kullanmamasi ve multiplanar goriintiileme

yetenegi ile klinik uygulamalarda siklikla tercih edilmektedir (37).

2.1.3.Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli Tomografi (BT), X-1sinlarinin viicuda farkli agilardan génderilmesi
ve detektorler tarafindan kaydedilmesi sonucu elde edilen kesitsel goriintiileme

yontemidir. (38).

2.2. Derin Ogrenme Yaklasimi ile Goriintii Boliitleme

Derin 6grenme, son yillarda tibbi goriintii analizi alaninda devrim niteliginde
gelismelere yol agmustir. Ozellikle goriintii boliitleme (segmentasyon) gibi karmasik
gorevlerde, geleneksel yontemlere kiyasla iistiin performans gostermektedir. Tibbi
goriintillerde organ, lezyon veya damar gibi anatomik yapilarin otomatik olarak
boliitlenmest, bilgisayar destekli tani sistemlerinin temel bilesenlerinden biridir (39).

Gorilintii boliitleme, bir goriintliyli semantik olarak anlamli bolgelere ayirma
islemidir. Tibbi goriintiilemede boliitleme, belirli doku veya organlarin otomatik olarak
tanimlanmasi, sinirlarinin belirlenmesi ve diger dokulardan ayrilmasi anlamina gelir. Bu
islem, manuel olarak yapildiginda zaman alic1 ve subjektif olabilmektedir. Derin 6grenme
tabanli otomatik boéliitleme yontemleri, bu siireci hizlandirarak daha objektif ve
tekrarlanabilir sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (40).

Derin 6grenme tabanli boliitleme yaklagimlari, 6zellikle CNN ve onlarin tlirevleri
izerine kurulmustur. Bu yaklagimlar, goriintiilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarabilme
ve bu 0zellikleri kullanarak piksel seviyesinde siniflandirma yapabilme yetenekleri ile 6n
plana ¢cikmaktadir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak, derin
0grenme modelleri ham goriintii verilerinden yiiksek seviyeli temsilciler olusturabilmekte
ve bu sayede daha karmagik desenleri tantyabilmektedir (41).

Tibbi goriintiilerin boliitlenmesinde karsilagilan baslica zorluklar arasinda,
goriintii kontrastt diisiikliigli, gorlintii giriiltiisii, doku heterojenitesi ve anatomik

yapilarin degiskenligi yer almaktadir. Derin 6§renme mimarileri, bu zorluklarla basa



cikabilmek igin farkli tasarim yaklasimlari benimsemislerdir. Ozellikle U-Net ve

tiirevleri, tibbi goriintii boliitleme problemlerinde yiiksek basar1 gostermektedir (42).

2.2.1.U-Net

U-Net, biyomedikal goriintii boliitleme i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir evrisimsel
sinir ag1 mimarisidir. Ik olarak 2015 yilinda Ronneberger ve ark. (17) tarafindan dnerilen
bu mimari, U seklindeki yapisi nedeniyle bu ismi almistir. U-Net, kodlayici (encoder) ve
kod ¢oziicii (decoder) olmak iizere iki ana bilesenden olusmaktadir.

Kodlayict kismi, geleneksel CNN mimarilerine benzer sekilde, evrisim
(convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlarinin ardisik diziliminden olusur. Bu
katmanlar, goriintiiden diisiik seviyeli ozellikleri (kenarlar, dokular vb.) c¢ikarirken,
uzamsal boyutlar1 kademeli olarak azaltir. Kod ¢oziicii kisim ise, yukar1 ornekleme
(upsampling) ve evrisim islemleri ile uzamsal boyutlar1 tekrar artirarak, ozellik
haritalarini orijinal goriintii boyutlarina getirir (17).

U-Net’in en 6nemli ozelliklerinden biri, kodlayic1 ve kod ¢o6ziicli arasindaki
atlamal1 baglantilardir (skip connections). Bu baglantilar, kodlayici kisminda elde edilen
detayli uzamsal bilgilerin, kod ¢oziicii kismina dogrudan aktarilmasini saglar. Bu sayede,
havuzlama islemleri sirasinda kaybolan uzamsal bilgiler korunmus olur ve daha hassas

sinir lokalizasyonlari elde edilebilir (43). UNet mimarisi Sekil 2.1.’de gosterildi.
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U-Net, ozellikle sinirli  egitim verisi durumlarinda etkili  performans
gostermektedir. Bu 0Ozelligi, onu tibbi goriintii boliitleme alaninda popiiler hale
getirmistir. Paranthaman ve arkadaslarinin (44) yaptig1 bir calismada, U-Net mimarisinin
karotid arter segmentasyonunda yiiksek basari1 gosterdigi ve manuel segmentasyonla
yiiksek derecede uyumlu sonuglar tirettigi bildirilmistir.

U-Net mimarisi, tibbi goriintii boliitleme alaninda referans nokta haline gelmis ve
bircok modifikasyona temel olusturmustur. 3D U-Net, Recurrent U-Net, Attention U-Net
ve U-Net++ gibi tiirevler, U-Net’in farkli gorevlere adaptasyonu ve performansinin

artirtlmasi amaciyla gelistirilmistir (45).

2.2.2.SegNet

SegNet, 2015 yilinda Badrinarayanan ve ark. (18) tarafindan Onerilen, goriintii
boliitleme icin tasarlanmig bir derin 6grenme mimarisidir. SegNet, otomatik siiriis
sistemleri i¢in sahne anlama uygulamalar1 odakli gelistirilmis olsa da, tibbi goriintii
analizi dahil bir¢ok alanda basariyla uygulanmistir.

SegNet mimarisi, U-Net’e benzer sekilde kodlayici-kod ¢6ziicii yapisina sahiptir.
Ancak, U-Net’ten farkli olarak, SegNet’in kod ¢oziicii kisminda yukar1 6rnekleme islemi
icin maksimum havuzlama indekslerinin kullanmasi onemli bir farkliliktir. Kodlayici
kismindaki her maksimum havuzlama katmaninda, en yiiksek degere sahip piksellerin
konumlar1 kaydedilir ve bu indeksler, kod ¢oziicii kisminda yukar1 érnekleme islemi
sirasinda kullanilir. Bu yaklagim, smir bilgilerinin daha iyi korunmasini saglayarak,
Ozellikle hassas sinir lokalizasyonu gerektiren uygulamalarda avantaj saglamaktadir (18).

Sekil 2.2.de SegNet mimarisi diagrami verildi.

Encoder Katmanlar: Decoder Katmanlar:
Girig Katmani Smiflandirma Katmam
Konvoliisyon Katmani 1 Konvoliisyon Katmani 4

Maksimum Havuzlama 1 Ciktidaki Havuzlama 1
Konvoliisyon Katmani 2 Konvoliisyon Katmam 3
Maksimum Havuzlama 2 Ciktidaki Havuzlama 2

Girdi Gortintust Boliitlenmis Gortintii

Sekil 2.2. SegNet mimarisi diagrami
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2.2.3.DeepLab v3+

DeepLab serisi, Chen ve arkadaslar1 (46) tarafindan gelistirilen ve goriintii
boliitleme problemleri igin tasarlanmis derin 68renme mimarilerini igermektedir.
DeepLab v3+, serinin en gelismis siirlimiidir ve 2018 yilinda 6nerilmistir. Bu mimari,
Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) modiilii ve kodlayici-kod ¢6ziicli yapisini
birlestirerek, hem ¢oklu 6l¢eklerdeki bilgileri yakalama hem de hassas sinir lokalizasyonu
saglama yeteneklerine sahiptir.

DeepLab mimarisinin en Onemli bilesenlerinden biri, atrous (dilated)
konvoliisyonlardir. Atrous konvoliisyonlar, standart konvoliisyonlara gore daha genis
reseptif alanlar saglar ve bdylece daha biiyiik baglamsal bilgilerin yakalanmasina olanak
tanir. ASPP modiilii ise, farkli atrous oranlarina sahip konvoliisyonlar1 paralel olarak
uygulayarak, coklu dlgeklerdeki 6zelliklerin etkili bir sekilde yakalanmasini saglar (46).

DeepLab v3+ mimarisinin diagrami Sekil 2.3.’de gosterildi.
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Sekil 2.3. DeepLab v3+ mimarisinin diagrami

' Decoder

DeepLab v3+, kodlayict kisminda backbone olarak farkli aglari (ResNet,
Xception, MobileNet vb.) kullanabilme esnekligine sahiptir. Bu 6zellik, farkli uygulama
gereksinimlerine gdére mimariyi uyarlama imkam saglar. Ornegin, yiiksek dogruluk
gerektiren uygulamalarda Xception backbone, hafif ve hizli uygulamalarda ise MobileNet

backbone tercih edilebilir.

2.2.4.Mask R-CNN

Mask R-CNN, 2017 yilinda He ve ark. (47) tarafindan gelistirilen, nesne tespiti ve
boliitleme gorevlerini birlestiren giiclii bir derin 6grenme mimarisidir. Faster R-CNN

11



nesne tespit modelinin bir uzantis1 olan Mask R-CNN, tespit edilen her nesne igin bir
boliitleme maskesi de iiretir.

Mask R-CNN, iki asamal1 bir islem uygular: Ik asamada, goriintiideki potansiyel
nesne adaylar1 (Region Proposals) belirlenir. Ikinci asamada, bu adaylar smiflandirilir,
siirlayicr kutular1 (bounding boxes) iyilestirilir ve her bir nesne i¢in piksel seviyesinde
bir boliitleme maskesi iretilir. Mimarinin en 6nemli yeniliklerinden biri, RolAlign
katmanidir. Bu katman, 6zellik haritalarindan sabit boyutlu 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
sirasinda uzamsal bilgilerin korunmasini saglayarak, daha hassas boliitleme sonuglari
elde edilmesine olanak tanir (47). Sekil 2.4.’de Mask R-CNN algoritmasinin diagrami
gosterildi.
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Sekil 2.4. Mask R-CNN algoritmasinin diagrami

2.2.5. Attention U-Net

Attention U-Net, Oktay ve ark. (21) tarafindan 2018 yilinda 6nerilen, U-Net
mimarisine dikkat (attention) mekanizmasi eklenmis bir derin 6grenme modelidir. Dikkat
mekanizmalari, modelin goriintiideki belirli bolgelere daha fazla "dikkat" etmesini
saglayarak, ilgili yapilarin daha dogru bdliitlenmesini amaglar.

Attention U-Net, standart U-Net mimarisine eklenen Attention Gate (AG)
modiilleri ile karakterizedir. Bu modiiller, kodlayici kismindan gelen 6zellik haritalar ve

kod ¢oziicii kismindaki yukar1 6rneklenmis 6zellik haritalar1 arasinda bir dikkat katsayisi
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hesaplar. Bu katsayilar, 6zellik haritalarinin ilgili bolgelere daha fazla agirlik verecek

saglar.

Boylece, hedef yapinin bulundugu bolgeler

sekilde Olgeklendirilmesini
vurgulanirken, arka plan veya ilgisiz bolgeler bastirilir (21). Sekil 2.5.’de Attention UNet

algoritmas1 mimarisi gosterildi.
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Sekil 2.5. Attention UNet mimarisi

2.2.6. U-Net++
U-Net++, Zongwei ve ark. (22) tarafindan 2018 yilinda Onerilen,

U-Net

mimarisinin yogun baglantili bir stirlimiidiir. U-Net++’nin temel amaci, kodlayici ve kod

¢Oziicii arasindaki semantik boslugu azaltarak boliitleme performansini artirmaktir.

U-Net++ mimarisinin bir diger 6nemli 6zelligi, derin gozetim (deep supervision)

mekanizmasidir. Bu mekanizma, farkli 6l¢eklerdeki kod ¢oziicii ¢iktilarinin her birinden

bagimsiz tahminler yapilmasini saglar ve model egitimi sirasinda bu tahminlerin her biri

icin kayip hesaplanir. Bu yaklagim, gradyan akisini iyilestirir ve modelin daha hizli ve
kararli bir sekilde 6grenmesine katkida bulunur. Sekil 2.6.’da UNet++ algoritmasinin

mimarisi gosterildi.
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Sekil 2.6. UNet ++ mimarisi

2.2.7. TransUNet

TransUNet, konvoliisyonel U-Net yapisint Vision Transformer (ViT) ile
birlestiren hibrit bir mimaridir. Chen ve ark. (23), CNN tabanl1 6zellik haritalarini kiiciik
patch’lere boliip Transformer encoder’a besleyerek uzun menzilli baglam bilgisini
yakalamayz1; ardindan U-Net benzeri decoder’da yiiksek ¢oziiniirliiklii CNN 6zellikleriyle
birlestirerek keskin sirlari geri kazanmayi Onermistir. Bu sayede, ¢oklu-organ ve
kardiyak segmentasyon gibi gorevlerde saf CNN temelli yontemlere kiyasla daha iistiin
sonuglar elde edilmistir.

TransUNet; hem yerel (local) hem de kiiresel (global) baglami yakalamadaki
basarisiyla  Transformer-tabanli  segmentasyon mimarilerinin ~ Onciisii  olarak
tanimlanmistir. Sekil 2.7.°de TransUNet R2U-Net algoritmasina ait mimari model

gosterildi.
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Sekil 2.7. TransUNet algoritmasina ait mimari model

2.2.8. Swin- Unet

Cao ve ark. (24) tarafindan gelistirilen Swin-Unet, tibbi goriintli segmentasyonu
i¢cin tamamen Transformer tabanl bir U-Net benzeri mimarisidir. Geleneksel CNN’lerin
evrigim isleminin yerelligi nedeniyle kiiresel ve uzun mesafeli semantik bilgi etkilesimini
1yl 0grenememesi problemini ele almak i¢in tasarlanmistir. Bu yaklasimda, tokenize
edilmis goriintii yamalari, yerel-kiiresel semantik 6zellik 6grenimi i¢in atlama baglantilar
olan Transformer tabanli U seklindeki Encoder-Decoder mimarisine beslenir. Swin-Unet,
CNN tabanli geleneksel U-Net mimarisinin yerini tamamen Transformer bilesenleriyle

alir.

Algoritmanin mimarisi, baglam o6zelliklerini ¢ikarmak icin hiyerarsik Swin
Transformer ile kaydirilmis pencereler kullanan bir encoder ve Ozellik haritalarinin
uzamsal ¢ozlniirliigiinii geri yiiklemek icin patch expanding katmani iceren simetrik
Swin Transformer tabanli bir decoder’dan olugsmaktadir. 4x direkt down-sampling ve up-
sampling ile ¢alisan model, ¢cok-organ ve kardiyak segmentasyon gorevlerinde yapilan
deneylerde, tam konvoliisyonel yontemlerden veya transformer-konvoliisyon hibrit
yaklagimlarindan daha iistiin performans sergilemistir. Swin Transformer’in pencere

tabanli dikkat mekanizmasi sayesinde hem hesaplama verimliligi saglanmis hem de
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kiiresel baglamsal bilgi etkili sekilde yakalanmistir. Swin-Unet blok diagrami Sekil
2.8.’de gosterildi.
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Sekil 2.8. Swin-Unet algoritmasi blok diagrami

2.2.9. Vision Mamba UNet

Vision Mamba Unet, son donemde gelistirilen ve Durum Uzay1 Modelleri (state
space models - SSM) ile CNN’leri birlestiren yenilik¢i bir derin 6grenme mimarisidir.
Mamba, Ruan ve ark. (25) tarafindan onerilen ve verimli bir sekilde uzun menzilli
bagimliliklar1 modelleyebilen bir SSM mimarisidir. Transformatorlere alternatif olarak
gelistirilmis olan Mamba, daha az hesaplama maliyeti ile benzer veya daha iyi performans
gosterebilmektedir.

Vision Mamba Unet, U-Net’in kodlayici-kod ¢oziicii yapisini korurken, standart
konvoliisyon bloklarinin yerini Mamba bloklar1 alir. Bu bloklar, gorsel verilerdeki uzun
menzilli bagimliliklart modelleyerek, kiiresel baglamsal bilgilerin daha etkili bir sekilde
yakalanmasini saglar. Ayrica, Mamba bloklari, goriintiiniin 2D yapisini korumak i¢in 6zel
olarak tasarlanmis mekanizmalar icerir. Sekil 2.9.’da Vision Mamba UNet mimarisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Visual Mamba UNet mimarisi

Mamba mimarilerinin tibbi goriintii analizi alanindaki uygulamalar1 heniiz yeni
olmakla birlikte, ilk sonuclar umut vericidir. Ozellikle, hesaplama verimliligi ve uzun
menzilli bagimliliklar1 modelleyebilme yetenegi, Vision Mamba Unet’i klinik

uygulamalar i¢in potansiyel bir aday haline getirmektedir (48).
2.3.  Derin Ogrenme Algoritmalari ile Goriintii Siniflandirma

2.3.1. CNN Modelleri ile Stniflandirma

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), goriintii siniflandirma problemlerinde son yillarda
¢1g1r acan basarilar elde etmistir. Krizhevsky ve ark. (2012) tarafindan 6nerilen AlexNet
(49), 1.2 milyon yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiyii siniflandirmis ve ImageNet LSVRC-
2010 yarismasinda top-5 hata oranim %17.0’a diislirerek derin konvoliisyonel aglarin
potansiyelini gostermistir. Simonyan ve Zisserman’in VGG16 (50) ve VGGI19 (51)
modelleri, kii¢iik boyutlu 3x3 filtreler1 ardisik derin katmanlarda kullanarak ag
derinliginin dogruluk {izerindeki etkisini sistematik bigimde incelemis ve ImageNet
Challenge 2014 te birinci ve ikinci olarak yer almistir. Szegedy ve ark. (2015) tarafindan
gelistirilen GooglLeNet (Inception) (52), farkli 6lgeklerdeki konvoliisyon ¢ekirdeklerini
paralel isleyen Inception modiilleri sayesinde hem derinligin hem de genisligin
artirtlmasini sabit hesaplama biitcesi iginde miimkiin kilmis, ImageNet 2014°te %6.7 top-
5 hata orani elde etmistir. He ve arkadaslarinin tanittig1 ResNet mimarileri, residual (artik)
baglantilar sayesinde 18’den 101 katmana kadar derin aglarin verimli sekilde egitilmesine
imkan tanimis; Ozellikle ResNet-50 (53) ve ResNet-101 (53), ImageNet’te sirasiyla
%3.57 ve %3.56 top-5 hata oranlartyla derinlik kazandik¢a ortaya c¢ikan egitim

giicliiklerini asmistir. Daha yakin tarihte, Tan ve Le (2019) tarafindan Onerilen
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EfficientNet (54) ailesi, derinlik, genislik ve ¢ozliniirliigii bilesik bir katsayiyla eszamanli
Olceklendirerek model verimliligini en iist diizeye ¢ikarmistir. Bu 6ncii calismalar, CNN
temelli goriintii siniflandirmanin temel taglarini olusturmus ve transfer 6grenme, mimari
yenilikler ile otomatik Olgeklendirme yaklasimlarinin gelisimini hizlandirmistir. Bu
calismada yukarda agiklanan AlexNet, VGG16, VGG19, GoogleNet, ResNetlS§,
ResNet34, ResNet50, ResNetl01, EfficientNet CNN ile smiflandirma islemleri
yapilmustir.

2.3.2. Vision Transformer ile Stmiflandirma

Vision Transformer (ViT) modelleri, geleneksel CNN’lerin yerel Oznitelik
Ogrenme kisitin1 asmak i¢in gorilintiiyii sabit boyutlu patclara bolerek bunlar iizerinde ¢ok-
baslikli kendi-dikkat (self-attention) hesaplamasi yapar. Ilk olarak Dosovitskiy ve ark.
(2021) tarafindan 6nerilen temel ViT mimarisi, goriintiiyii 16x16 piksel boyutlu patclara
ayirir, her patg1 vektore doniistiiriip pozisyon bilgisi ekler ve ardindan ardigik transformer
encoder katmanlarinda uzun menzilli bagimliliklar1 6grenir. Son katmanda, [CLS] token’1

kiiresel ortalama havuzlama ile siniflandirma katmanina iletilerek nihai ¢ikis tiretilir (55).

2.3.3. Swin Transformer ile Siniflandirma

Swin Transformer, Ze Liu ve ark. (56) tarafindan 2021°de “Hierarchical Vision
Transformer using Shifted Windows” baslikli ¢alismada tanitilmistir. Bu mimarinin
temel yeniligi, gorilintiiyii sabit boyutlu pencerelere (windows) bolerek yerel ¢ok-baslikl
kendine dikkat (W-MSA) hesaplamalar1 yapmasi ve katmanlar arasinda bu pencerelerin
belirli bir kaydirma (shift) ile yer degistirmesiyle (SW-MSA) pencere sinirlari arasindaki
baglamin korunmasidir. Bdylece, klasik Vision Transformer’larda goriilen kare
karmagiklik (O(N?)) yerine, goriintii boyutuna lineer (O(N)) olgeklenen verimli bir
hesaplama elde edilir. Hiyerarsik tasarim agsama asama (stage 1-4) o6zellik haritalarinin
boyutunu kiigiiltiirken kanal sayisin1 artirir; her asamada patch merging katmanlari, cok
¢cOziinlirliklii temsiller olusturur. Bu sayede Swin Transformer; ImageNet-1K
siniflandirmasinda %87.3 top-1 dogruluk elde etmis, ayrica COCO nesne tespiti ve
ADE20K semantik segmentasyonda onceki durumu +2.7 box AP ve +3.2 mloU ile
gecmistir (56).

Smiflandirma gorevlerinde, giris goriintiileri dnce sabit boyutlu patch’lere boliiniir
ve her patch, lineer bir gdmme (linear embedding) ile vektére doniistiiriiliir. Ardindan

hiyerarsik asamalarda W-MSA ve SW-MSA bloklar1 ardisik olarak uygulanir; her
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bloktan sonra yerel bilgiyi daha yiiksek diizey temsilere tasimak iizere patch merging
yapilir. Son asamada elde edilen 6zellik haritasi, kiiresel ortalama havuzlama (global
average pooling) ile tek bir vektore indirgenir ve bir tam bagl (fully-connected)
siniflandiric1 katmanima beslenir. Bu yapi, transfer 6grenme kapsaminda ImageNet

tizerinde dnceden egitildikten sonra farkli veri setlerine kolayca adapte edilebilir.

2.4. Karotid Arter Hastahg:

Karotid arter hastaligi, karotid arterlerde aterosklerotik plak birikimi sonucu
damar liimeninin daralmas1 ve kan akiminin kisitlanmasi ile karakterize bir vaskiiler
patolojidir. Karotid arterler, beyne kan tasiyan ana damarlardir ve aterosklerotik
hastaliklari, inme i¢in &nemli bir risk faktoriidiir. Diinya Saglhk Orgiitii verilerine gore,
inme, diinya genelinde ikinci en sik 6liim nedeni olup, her y1l yaklasik 6 milyon insanin
hayatin1 kaybetmesine neden olmaktadir (57).

Karotid arter hastaligi, genellikle ateroskleroz siirecinin bir parcasi olarak gelisir.
Ateroskleroz, damar duvarinda lipid, kolesterol, kalsiyum ve diger hiicresel atiklarin
birikmesi sonucu plak olusumu ile karakterize kronik bir inflamatuar siirectir. Bu plaklar,
zaman i¢inde bliyliyerek damar liimenini daraltabilir (stenoz) veya yiizeyinden kopan
parcalar emboli olusturarak distal damarlarda tikaniklara yol agabilir (58).

Karotid arter hastaliinin en O6nemli risk faktorleri arasinda ileri yas, erkek
cinsiyet, hipertansiyon, diyabet, hiperlipidemi, sigara kullanimi, obezite ve fiziksel
inaktivite yer almaktadir. Bu risk faktorlerinin ¢ogu degistirilebilir oldugundan, yasam
tarz1 degisiklikleri ve uygun medikal tedavi ile hastaligin ilerleyisi yavaslatilabilir veya
durdurulabilir (33).

Karotid arter hastaliginin klinik prezentasyonu cesitlilik gosterebilir. Hastalar
tamamen asemptomatik olabilecegi gibi, gegici iskemik atak (TIA) veya inme belirtileri
ile de bagvurabilirler (59). Gegici iskemik atak, 24 saatten kisa siiren, genellikle dakikalar
icinde diizelen, fokal ndrolojik semptomlar ile karakterizedir ve gelecekte inme riskinin
onemli bir gostergesidir (60).

Karotid arter stenozunun ciddiyeti, genellikle North American Symptomatic
Carotid Endarterectomy Trial (NASCET) veya European Carotid Surgery Trial (ECST)
kriterlerine gore degerlendirilir (61). Modern goriintiileme teknikleri, 6zellikle yiliksek
¢oOziiniirliiklii MR ve ultrasound elastografi, plak kompozisyonu ve stabilitesi hakkinda
degerli bilgiler saglamaktadir (62). Karodit arter hastaligini anlatir gorsel Sekil 2.10.’da
gosterildi.
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Sekil 2.10. Karodit arter hastaligi

Karotid arter hastaliginin erken tanisi ve etkin yonetimi, inme riskinin azaltilmasi
acisindan kritik dneme sahiptir (63). Bu baglamda, modern goriintiileme teknikleri ve
yapay zeka destekli analiz yoOntemleri, tani siirecinin iyilestirilmesi ve risk

siniflandirmasinin optimize edilmesi i¢in dnemli firsatlar sunmaktadir (64).

2.5. Meme Kanseri

Meme kanseri, siit bezlerini olusturan glandiiler ve stromal dokudaki hiicrelerin
kontrolsiiz ¢ogalmasi sonucu ortaya ¢ikan malign bir tiimordiir. Diinyada en sik goriilen
kanser tiirlerinden biri olup, her yil 2.3 milyon yeni vaka teshis edilmektedir (65).

Meme kanserinin erken evrede en sik bildirilen semptomu memede ele gelen kitle
olusumudur (66). Meme kanseri taramasinda mammografi altin standarttir; ancak yogun
meme dokusunda tiimorlerin gizlenebilmesi nedeniyle duyarliligi azalarak %85’ten
%48—64’e gerileyebilir (67). Son yillarda derin 6grenme tabanl tam evrigimli aglar
(FCN, U-Net tiirevleri) gibi yontemler, hem segmentasyon hem de smiflandirma
islemlerini entegre ederek kesinlik ve tekrarlanabilirlik saglamistir (68,69).

Meme kanseri tedavisinde cerrahi miidahale temel yaklagimdir. Ayrica
immiinoterapi ve kiiciik molekiillii inhibitorler, tiimdriin molekiiler profiline gore
bireysellestirilmis tedavi stratejileri gelistirmeye olanak tanir. Tiim bu yaklasimlar,
kombine tedavi protokollerinde sagkalim oranlarini belirgin bicimde artirmistir (70).

Ultrason goriintiilemenin lezyon segmentasyonu ve siniflandirmasi; tani siirecinde
ikinci bir kontrol mekanizmasi sunarak invaziv islemlere bagvurma ihtiyacini azaltir.
Dogru b, biyopsi alaninin hedeflenebilirligini ve patolojik drneklemenin dogrulugunu
yiikseltirken, yapay zeka destekli siniflandirma algoritmalar1 (%90 1n iizerinde dogruluk)
benign ve malign lezyon ayrimini destekleyerek gereksiz biyopsi sayisini diigiiriir. Bu
yaklagimlar, gercek zamanli klinik uygulamalarda karar destek sistemi olarak

konumlandirilarak radyolog yiikiinii hafifletir ve tani siiresini kisaltir (68).
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, karotid arter ve meme lezyonlariin derin 6grenme yaklagimlariyla
boliitleme ve smiflandirma konusunda ylriittigiimiiz c¢aligmanin materyal ve
metodolojisi detayl1 olarak agiklanmaktadr. Ilgili tez calismasinda kullanilan veri setleri,
veri On isleme teknikleri, derin 6grenme modelleri ve gelistirdigimiz segmentasyon

yazilimi hakkinda bilgiler sunulmaktadir.

3.1. Veri Setleri

Calismamizda karotid arter goriintiilerinin ve meme lezyonlarinin boliitlenmesi ve
siniflandirilmasi i¢in ultrason modalitesi veri setleri kullanildi. Tez calismasinda
gerceklestirilen klinik destek uygulamasinin performansi ve kolay erisilebilir olmasi

sebebi ile ultrason modalitesi veri setleri tercih edildi.

3.1.1. Karotid Arter Veri Seti

Common Carotid Artery Ultrasound Images veri seti, karotid arter duvarinin
segmentasyonu i¢in olusturulmus kamusal bir veri setidir. Bu veri seti, farkli hasta
gruplarindan toplanan 368 B-mod ultrason goriintiisii igermektedir. Goriintiiler, 768x576
piksel ¢oziiniirliiglinde olup, uzmanlar tarafindan manuel olarak etiketli olarak verildi.
Etiketleme siirecinde, intima-media tabakasi (IMT) ve liimen-intima sinir1 (LI) belirlendi.
Veri setindeki goriintiiler, farkli klinik merkezlerden toplanmis olup, ¢esitli goriintii

kalitesine sahip oldugu gézlemlendi (71).

3.1.2. Meme Lezyonu Veri Seti

BUSI (Breast Ultrasound Images) veri seti, gogiis ultrasonografi goriintiilerini
simiflandirma ve segmentasyon ¢aligmalarinda kullanilmak tizere ilk kez toplu ve agik
erisimli bigcimde sunan 6nemli bir kaynaktir. Verinin derin 6grenme temelli siniflandirma,
tespit ve boliitleme gorevlerinde kullanilabilmesi i¢cin hem orijinal B-mode ultrason
goriintlileri hem de her lezyon i¢in ikili (binary) maske goriintiileri icermektedir (29).

Veri seti, 2018 yilinda Misir’da Baheya Hospital for Early Detection & Treatment
of Women’s Cancer’da gergeklestirilen ¢ekimlerden elde edilen DICOM formatli ham
ultrason goriintiilerini igermektedir. Baslangigta 1100 goriintii topland1; goriintii kalitesini
artirmak ve gereksiz alanlar1 temizlemek amaciyla yapilan 6n isleme adimlar

(duplikatlarin kaldirilmasi, kirpma ve doniistiirme) sonucunda 780 PNG formath
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goriintliye indirgendi. Goriintii boyutu ortalama 500x500 piksel olup, 25—75 yas aras1 600
kadin hastaya aittir. Bu 780 goriintiiniin sinif dagilimi; 487 benign, 210 malign ve 133
normal olarak tanimlandi. Her orijinal goriintliye karsilik gelen maske dosyasi, uzman

radyologlar tarafindan serbest el segmentasyon yontemiyle olusturuldu (29).

3.1.3. Veri Setlerinin Boliinmesi ve Hazirlanmasi

Calismamizda kullanilan veri setleri, literatiirdeki benzer ¢alismalarda kullanilan
protokollere uygun olarak boliindii. Verileri 7:3 oraninda egitim ve test setleri olarak
ayrildi.

Veri setleri i¢in hasta temelli ¢apraz dogrulama yaklasimi benimsendi, hastalarin
%601 egitim, %15’1 dogrulama ve %25°1 test i¢in kullanildi.

Tiim veri setlerinde boliinme islemi, hasta seviyesinde gerceklestirildi. Ayni
hastaya ait goriintiilerin farkli setlerde bulunmamasi saglandi. Bu yaklasim, modellerin
gercek klinik ortamlarda gosterecekleri genelleme yeteneginin  daha dogru
degerlendirilmesini saglacagi diisiiniildii.

Egitim setindeki goriintliler ve etiketler, modellerin egitimi i¢in kullanildi.
Dogrulama seti, egitim sirasinda modellerin asir1 uyum gosterip gdstermedigini kontrol
etmek ve erken durdurma stratejisini uygulamak i¢in kullanildi. Test seti ise, egitilmis
modellerin nihai performansinin bagimsiz bir sekilde degerlendirilmesi i¢in ayrildi ve

egitim siirecinde hicbir sekilde kullanilmada.

3.2.  Veri On isleme ve Veri Artirma

Derin 6grenme modellerinin performansini artirmak ve veri setinin sinirliliklarini
asmak i¢in cesitli veri On isleme ve veri artirma teknikleri uygulandi. Yapilan
caligmalarda 256%256 piksel boyutunda yeniden boyutlandirildi. Veri setlerine standart
normalizasyon uygulandi (mean=[0.485, 0.456, 0.406], std=[0.229, 0.224, 0.225]).

Asirt uyumu (overfitting) problemini Onlemek i¢in veri artirma (data
augmentation) teknikleri kullanildi. Rastgele ¢cevirme (random flip) ve rastgele dondiirme
(random rotation) teknikleri ile veriler arttirildi.

Veri setlerine seviyesinde yogunluk normalizasyonu uygulandi. Parlaklik ekleme
(additive brightness), Gamma diizeltmesi (gamma correction), Rastgele rotasyon
(rotation), Olgeklendirme (scaling), Aynalama (mirror), Elastik deformasyon (elastic

deformation) gibi veri arttirma teknikleri kullanildi.
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3.3. Modellerin Egitimi ve Optimizasyon Yontemleri

Modellerin egitimi ve optimizasyonlarindaki parametrelerin belirlenmesi iglemi
literatiir taramasi baz alinarak yapildi. Egitim, NVIDIA RTX A6000 48 GB ekran karti,
Intel Core 19 islemci ve 128 GB RAM’e sahip bir bilgisayar lizerinde gergeklestirildi.

Derin 6grenme ¢ergevesi olarak PyTorch kullanildu.

3.3.1. U-Net

Yapilan calismada U-Net modeli, Adam optimizasyonu le-4 baslangic 6grenme
orant ile kullanild1. Ogrenme orani, 10 epoch boyunca iyilesme olmamasi durumunda 0.1
faktoriiyle azaltildi. Egitim i¢in 50 epoch ve 16’lik batch boyutu kullanildi. Dice ve ¢apraz
entropi kayb1 kombinasyonu (agirliklar sirasiyla 0.6 ve 0.4) tercih edildi.

3.3.2. SegNet

Yapilan ¢alismada SegNet mimarisi, SGD optimizasyonu ile egitildi. Ogrenme
orani 0.01 olarak belirlenerek her 15 epoch’ta 0.1 faktoriiyle azaltildi. Toplam 120 epoch
boyunca egitim gergeklestirildi. Modelin egitimi sirasinda, L2 ceza katsayist le-8 ve
momentum 0.9 olarak ayarlandi.

SegNet modeli icin Adam optimizasyonu le-4 dgrenme orani ile kullanildi. Batch

boyutu 16 olarak ayarlandi. Agirlik ¢liriimesi 1e-5 olarak belirlendi.

3.3.3. DeepLab v3+

Yapilan calismada DeepLab v3+ modelinde Focal kaybi ve Dice kaybinin
kombinasyonu kullanildi. Model, SGD optimizasyon algoritmas: ile egitildi, baslangic

o0grenme orani 0.01 olarak belirlendi ve her 20 epoch’ta 0.1 faktoriiyle azaltildi.

3.3.4. Mask R-CNN

Yapilan calismada Mask R-CNN modeli, ResNet-101 omurga mimarisi ile
kullanild1. Model, Adam optimizasyon algoritmasi ile kullanildi. Model, 0.001 baslangi¢
dgrenme orani ve her 5 epoch’ta 0.1 faktériiyle azaltildi. Ogrenme orani diisiirme stratejisi

ile egitildi. Egitim i¢in 50 epoch ve 8’lik batch boyutu kullanildi.

3.3.5. Attention U-Net

Yapilan caligmalarda Attention U-Net modelinde RMSprop optimizasyon

algoritmas1 kullamldi. Ogrenme orani 0.001 olarak belirlenerek her 10 epoch’ta 0.2
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faktorliyle azaltildi. Egitim i¢in 100 epoch ve 8’lik batch boyutu kullanildi. Kayip
fonksiyonu olarak agirlikli Dice kaybip fonksiyonu kullanildi.

3.3.6. U-Net++

Yapilan ¢alismada U-Net++ modeli EfficientNet on egitimli kodlayici ile
birlestirerek kullanildi. Model, AdamW optimizasyon algoritmasi ile, le-3 baslangic
Ogrenme orani ve ¢ok adimli 6grenme oran1 azaltma stratejisi ile egitildi. Egitim i¢in 300
epoch ve 2’lik batch boyutu kullanildi. Focal kaybi ve Dice kaybiin agirlikli
kombinasyonu (sirastyla 0.5 ve 0.5 agirlikli) tercih edildi.

3.3.7. TransUNet

Yapilan ¢alismada TransUNet modeli, ViT-B16 omurgasi kullanilarak egitildi.
Model, AdamW optimizasyoncusu, 0.0001 baslangi¢ 6grenme oran1 ve le-5 L2 ceza
katsayist ile egitildi. Ogrenme orani, her 30 epoch’ta 0.1 faktériiyle azaltildi. Toplam 150
epoch boyunca egitim gerceklestirildi. Kombine bir kayip fonksiyonu (Dice kaybi ve
Capraz Entropi kayb1) kullanildi.

3.3.8. Swin U-Net

Bu ¢aligmada Swin-Unet modeli, 224 x 224 piksel giris boyutu ve 4 x 4 patch
boyutu kullanilarak yapilandirildi. Model parametreleri, ImageNet iizerinde Onceden
egitilmis Swin Transformer agirliklartyla baglatildi. Egitim asamasinda Stochastic
Gradient Descent (SGD) optimizasyon algoritmasi, momentum katsayis1 0.9 ve L2 agirlik
clirime (weight decay) katsayist1 1x10™* olarak kullanildi. Baglangi¢ 6grenme oram
1x1072 olarak belirlendi ve 6§renme orani her 30 epoch’ta 0.1 faktoriiyle azaltildi. Model,
toplam 200 epoch boyunca 8’lik batch boyutuyla egitildi ve erken durdurma (early
stopping) teknigi uygulanda.

3.3.9. Vision Mamba UNet

Yapilan ¢alismada VM-UNet modeli, AdamW optimizasyon algoritmasi, le-3
baslangi¢ 6grenme oran1 ve CosineAnnealinglL.R planlamasi ile egitildi. Egitim i¢in 300
epoch kullanildi ve maksimum tur sayist 50, minimum 6grenme orani ise le-5 olarak
belirlendi. Batch boyutu 32 olarak ayarlandi. BeeDice kaybi (ikili siniflandirma i¢in) ve
CeDice kayb1 (¢ok sinifli segmentasyon i¢in) kullanildi.
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3.3.10. Simiflandirma Algoritmalari

Siniflama algoritmalart mimarilerinde SGD optimize edici, 0.001 6grenme orani
ve 0,9 momentum degeri kullanildi. Tiim smiflandirma algoritmalarinda yetersiz veri
sayis1 sebebi ile bir alanda egitilen bir modelin agirliklarini farkli bir alana aktarma islemi
olan transfer 6grenme kullanildi. Transfer 6grenmede ImageNet agirliklar1 kullanildi.
Egitim sirasinda cevirme ve dondiirme gibi temel veri artirma teknikleri kullanildi.
Verilerin %15°1 test seti i¢in, %151 dogrulama i¢in ve %70’1 egitim verileri igin

kullanildi.
3.4. Performans Metrikleri
Derin 6grenme modellerinin segmentasyon ve siniflandirma basarisini 6lgmek
icin yaygin olarak alt bagliklar ile a¢iklanan metrikler kullanildi:

3.4.1. Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC)

Dice benzerlik katsayis1 metrigi ile tahmin edilen boliitleme ve gercek boliitleme
arasindaki ortiisme degerlendirildi. DSC degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve 1 degeri tam
ortlismeyi gosterir. Sekil 3.1.’de bu metrigin nasil hesaplandigin1 gosterildi.

_2/XnY|
[X]+ Y]

DSC

Sekil 3.1. Dice benzerlik katsayisi esitligi

Sekil 3.1.’de tahmin edilen boliitleme bolgeleri X ile gergek boliitleme bolgeleri
ise Y ile piksel sayist seklinde temsil edildi.

3.4.2. Kesisim Bolgesi Orani (IoU)

Jaccard indeksi olarak da bilinen kesisim bdlgesi oranit metrigi ile gergek ve
tahmin edilen bdliitleme alanlarinin kesisim alanlarinin birlesimine alanlarina orani
hesaplandi. IoU 0 ile 1 arasinda deger alir. Sekil 3.2.°de bu metrik degerinin nasil

hesaplandig1 gosterildi.

_|XnY|
T IX U Y]

Sekil 3.2. Kesisim bolgesi orani esitligi
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Sekil 3.2.°de |X n Y| ifadesi ile tahmin edilen boliitleme alan1 (X) ve gergek
boliitleme alaninin (Y) kesisiminin piksel cinsinden degeri gosterildi. |X U Y| ifadesi ile
tahmin edilen boliitleme alani (X) ve gergek boliitleme alani (Y) alanlariin birlesiminin

piksel cinsinden degeri gosterildi.

3.4.3. Hassasiyet (Sensitivity/Recall)

Hassasiyet metrigi ile modelin gergek pozitif bolgeleri ne kadar iyi tespit ettigi
gosterildi. Yiiksek hassasiyet ile az sayida gézden kagirilmis bolge oldugu ifade edildi.
Hassasiyet metrigi ile modelin boliitlemesini istedigimiz bolgeyi ne kadar iyi
yakaladigimiz olciildii. Hassasiyet metrigi O ile 1 arasinda deger alir. Sekil 3.3.°de

metrigin hesaplanmasinda kullanilan formiil gosterildi.

TP

Hassasiyet = —————
assasiyet TP T FN

Sekil 3.3. Hassasiyet metrigi esitligi

Boliitlenmek istenen pikseli model boliitlemisse, bu bir dogru pozitif olarak alindi
ve TP seklinde kisaca ifade edildi. TP ile piksel sayis1 cinsinden bir deger temsil edildi.
Boliitlenmek istenmeyen piksel model tarafindan boliitlenmisse, bu bir yanhs pozitif
kabul edildi. Yanlis pozitif kisaca FN ile temsil edildi. FN ile piksel sayis1 cinsinden bir
deger ifade edildi.

3.4.4. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik metrigi ile modelin gercek negatif bolgeleri ne kadar dogru tanimladi
ve boliitlenmesini istedigimiz alanin ne kadar 1yi ayirt edildigi 6l¢iildii. Yiiksek ozgiilliik
boliitlenmesini istemedigimiz alani ¢ok nadiren yanliglikla boéliitledigimiz gosterildi.

Sekil 3.4.’de 6zgiilliikk degerinin nasil hesaplandig1 gosterildi.

TN

Ozgulluk = TN—+FP

Sekil 3.4. Ozgiilliik metrigi esitligi

Sekil 3.4.’de boliitlenmek istenmeyen pikseli model boliitlememisse, bu bir dogru
negatif olarak belirlendi. Dogru negatif TN seklinde kisaltildi. TN piksel sayis1 cinsinden

bir deger olarak verildi. Boliitlenmek istenmeyen pikseli model boliitlemisse, bu bir
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yanlig pozitif olarak kabul edildi. Yanlis pozitif FP ile kisaltildi. FP ile piksel sayisi

cinsinden bir deger ifade edildi.

3.4.5. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk metrigi ile tiim goriintli tizerinde dogru siniflandirilmis piksellerin
oranini gosterildi. Dogruluk metrigi dengeli veri setlerinde anlamli kabul edildi. Dogruluk

metrigine ait esitlik Sekil 3.5.’de gosterildi.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =
Sekil 3.5. Dogruluk metrigi esitligi

Sekil 3.5.’de boliitlenmek istenen pikseli model boliitlemisse, bu bir dogru pozitif
olarak kabul edildi ve TP seklinde kisaca ifade edildi. TP ile piksel sayis1 cinsinden bir
deger temsil edildi. Boliitlenmek istenmeyen pikseli model bdliitlememisse, bu bir dogru
negatif kabul edildi ve. TN ile piksel sayisi cinsinden ifade edildi. Boliitlenmek
istenmeyen pikseli model boliitlemisse, bu bir yanlisg pozitiftir olarak kabul edildi ve FP
ile kisaltildi. FP ile piksel sayist cinsinden bir deger verildi. Boliitlenmek istenmeyen
piksel model tarafindan boéliitlemisse, bu bir yanlis pozitiftir olarak kabul edildi ve FN

seklinde kisaca ifade edildi. FN ile piksel sayis1 cinsinden bir deger verildi.

3.4.6. Kesinlik (Precision)

Kesinlik metrigi ile modelin "pozitif" olarak isaretledigi piksel veya bdlgelerin
gercekte ne kadarmin dogru oldugu olgiildi. Sekil 3.6.°da kesinlik metriginin nasil

hesaplandig1 gosterildi.

TP

Kesinlik = TP-l-—FN

Sekil 3.6. Kesinlik metrigi esitligi

Sekil 3.6.’da boliitlenmek istenen pikseli model boliitlemisse, bu bir dogru pozitif
olarak kabul edildi ve TP seklinde kisaca ifade edildi. Boliitlenmek istenmeyen piksel
model tarafindan boliitlemisse, bu bir yanlis pozitif kabul edildi ve FN seklinde kisaca
ifade edildi. TP ve FN degerleri ile piksel sayisi cinsinden bir deger ifade edildi. Kesinlik

metrigi tez uygulamasinda hem siniflandirma hem béliitleme metrigi olarak kullanildi.
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3.4.7. PA (Piksel Dogrulugu — Pixel Accuracy)

PA (Pixel Accuracy) metrigi ile siniflandirilan piksel sayisinin toplam piksel sayisina

orant hesaplandi. Sekil 3.7.’de PA degeri esitligi gosterildi.

LT
it

Sekil 3.7. PA degeri esitligi

PA

Sekil 3.7.de nj ile sinif 1 i¢in hem tahmin hem de gergek etiketin 1 oldugu piksel

say1st, t; ile sinif i i¢in toplam piksel sayis1 ifade edildi.

3.4.8. F1 Skoru

F1 skoru metrigi ile hassasiyet ve kesinlik degerleri bir metrikte birlestirildi.
Dengesiz veri setlerinde modelin genel performansini degerlendirmede F1 skoru
kullanildi. Sekil 3.8.’de F1 skoru esitligi gosterildi.

oy 2 x Kesinlik * Hassasiyet

Kesinlik + Hassasiyet

Sekil 3.8. F1 skoru esitligi

3.5. Meme Lezyon Goriintiilerini Boliitleme ve Simiflandirma Yazilimi

Calismamizin bir pargas1 olarak, egitilmis Vision Mamba UNet modelini
kullanarak, iki boyutlu meme ultrason goriintiilerinden meme lezyonlarinin bdliitlemesi
ve siniflandirmasi igin interaktif bir web uygulamasi gelistirildi. Bu uygulama, Python

programlama dili ve Dash ¢er¢evesi kullanilarak olusturuldu.

3.5.1. Yazilhm Mimarisi

Yazilim, ii¢ ana bilesenden olusturuldu:
On Uc (Front-end)

Kullanicr arayiizii, Dash ve Plotly kiitiiphaneleri kullanilarak gelistirildi. Araytiz,
gorintii yikkleme, goriintiileme, boliitleme ve siniflandirma sonuglarini gorsellestirme ve
boliitleme parametrelerini ayarlama gibi islevleri icerdi. On ug¢ kullanic1 ile uygulama

arasinda koprii gorevi kurdu.

28



Arka Uc¢ (Back-end)

Flask tabanli bir web sunucusu, kullanici isteklerini islemek ve 6n ug ile Vision
Mamba UNet boliitleme modeli ve Vision Transformer siniflandirma modeli arasindaki
iletisimi saglamak i¢in kullanildi. Arka ug, goriintii 6n isleme, model ¢ikarimi (inference)

ve sonug isleme adimlarini gergeklestirildi.

Model Entegrasyonu

Egitilmis Vision Mamba UNet modeli ve Vision Transformers modeli PyTorch
kullanilarak sisteme entegre edildi. Model, ONNX formatina doniistiiriilerek, ¢ikarim

stirecinde daha yiiksek performans elde edildi.

3.5.2. Yazilim Ozellikleri

Gelistirilen yazilim, asagidaki 6zelliklere sahip oldu:

Ultrrason Modalite Destegi

Ultrason goriintiilerinin yiiklenmesi ve islenmesi desteklendi.

Otomatik On Isleme

Yiiklenen goriintiilere, modaliteye 6zgili otomatik 6n isleme adimlar1 uygulandi.
Gerg¢ek Zamanh Segmentasyon

Kullanicr tarafindan yiiklenen goriintii iizerinde gercek zamanl olarak boliitleme

yapildi
Ol¢iim Araclar
Boliitlenen yapilarin ¢ap gibi kantitatif 6lglimleri otomatik olarak hesaplandi.
Raporlama
Boliitleme sonuglar1 ve 6l¢timler, PDF formatinda rapor olarak disa aktarildi.

3.5.3. Yazilim Is Akis1

Yazilimin temel is akis1 sirastyla altbasliklar halinde sunuldu.
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Birinci Adim

Kullanic1 tarafindan, web arayiizii iizerinden bir goriintii yiiklenir. On islenmis
gorlintii, Vision Mamba UNet modeline giris olarak verilir ve boliitleme islemi

gerceklestirilir. imge Vision Transformer siniflandirici ile smiflandirilir.

ikinci Adim

Boliitleme sonuglari, orijinal goriintii {izerine bindirilmis olarak kullaniciya

gosterilir.

Uciincii Adim

Boliitleme ve siniflandirma metrikleri kullaniciya gosterilir.

Dordiincii Adim

Sonuglar, PDF raporu olarak disa aktarilir.

3.5.4. Model Optimizasyonu ve Dagitimi

Meme lezyonlarinin boliitlenmesi ve simiflandirilmas: yaziliminda kullanilan
Vision Mamba UNet modeli, ¢ikarim siirecinde daha yiiksek performans elde etmek i¢in
kapsamli optimizasyon adimlarindan gegirildi. Bu optimizasyon stireci, modelin klinik
ortamlarda hizli kullanimimi miimkiin kilmak amaciyla sistematik olarak planlandi ve
uygulandi. Optimizasyon islemleri sirasinda model dogrulugunun korunmasi 6ncelikli

hedef olarak belirlendi ve her adimda asagida listelenen performans metrikleri incelendi.

Model Kantizeleme (Quantization) Adim

Orijinal FP32 formatindan FP16 formatina doniistiirme islemi gergeklestirildi. Bu
dontisiim sirasinda model agirliklar1 32-bit kayan nokta sayilarindan 16-bit formatina
cevrildi. Kantizeleme islemi sonucunda model boyutu %50 oraninda kiictiltiildii ve bellek
kullaniminda 6nemli azalma saglandi.

Egitim sonrast kantizeleme teknigi uygulandi ve aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in
dinamik Olceklendirme parametreleri hesaplandi. Bu yaklasimla ¢ikarim hizinda artis
gozlemlendi.

NVIDIA RTX GPU’larin tensor core birimlerinden faydalanilmasi saglandi. Bu

sekilde web uygulamasinin ¢ikt1 verme hiz1 arttirildu.
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ONNX Doniisiimii ve Capraz Platform Uyumlulugu Adim

PyTorch modeli, endiistri standardt ONNX formatina dontistiiriildii. Bu doniisiim
islemi sirasinda model grafigi statik hale getirildi ve dinamik boyutlar sabitlendi. ONNX
formatina gegis ile farkli ¢alisma ortamlarinda tutarli performans sergilenmesi saglandi.

ONNX Runtime kullanilarak modelin Windows, Linux ve macOS isletim
sistemlerinde  sorunsuz  calismasi garanti edildi. Ayrica farkli donanim
konfigiirasyonlarinda (CPU, GPU) modelin ¢alistirilabilmesi miimkiin hale getirildi.

ONNX Runtime’n dahili optimizasyon motorlar1 devreye sokuldu. Bu motorlar
sayesinde operator fiizyonu, sabit katlama ve gereksiz diigiim eliminasyonu otomatik

olarak gerceklestirildi.

Model Budama (Pruning) ve Sikistirma Adimi

Diisiik 6nem derecesine sahip ndronlar ve baglantilar sistematik olarak kaldirildi.
Budama islemi sirasinda gradyan biiyiikliikleri ve aktivasyon istatistikleri analiz edildi.
Bu analiz sonucunda modelin 6nemliligi az kisimlar1 budandi ve boyut azaltmasi
saglandi.

Ani performans diisiisiinli onlemek i¢in kademeli budama yaklasimi benimsenedi.
[k asamada %10, ikinci asamada %20, son asamada ise kalan %10-15 oraninda budama
1slemi gerceklestirildi. Her asama sonrasinda model yeniden kalibre edildi.

Budama islemi sirasinda kritik katmanlar (6zellikle son boliitleme katmanlari)

korundu.

Sabit Parametre Birlestirme ve Bellek Optimizasyon Adimi

Egitim sonras1 sabitlenmis batch normalization parametreleri konvoliisyon
katmanlariyla birlestirildi. Bu islem sonucunda ekstra hesaplama adimlar1 elimine edildi
ve ¢ikarim hizinda artis gézlemlendi.

Benzer agirlik matrislerine sahip katmanlar tespit edildi ve agirlik paylasimi
mekanizmas1 uygulandi. Bu yontemle bellek kullaniminda azalma saglandi.

Model parametreleri bellek diizeninde yeniden organize edildi.

Dagitim Mimarisi ve Altyap1 Adim

Model Docker konteynerlar i¢erisinde paketlendi ve Kubernetes orchestration ile

yonetildi. Bu yaklasim ile 6l¢eklenebilir ve giivenilir dagitim saglandi.

31



Yiik dengeleme mekanizmalar1 devreye sokuldu ve es zamanli kullanict istekleri
efektif sekilde yonetildi. Auto-scaling politikalari tanimlandi ve trafik yogunluguna gore
kaynak tahsisi otomatiklestirildi.

Gergek zamanli performans izleme sistemleri kuruldu. Model ¢ikarim siireleri,
hata oranlar1 ve kaynak kullanim siirekli olarak monitor edildi. Anomali tespit sistemleri
ile potansiyel sorunlar erken agamada fark edildi.

Bu kapsamli optimizasyon siireci sonucunda Vision Mamba UNet modelinin
klinik ortamlarda pratik kullanimi miimkiin hale getirildi ve yiiksek performansli,
Olceklenebilir bir klinik karar destek sistemi olusturuldu.

Bu tez kapsaminda gelistirilen meme lezyonu bdliitleme ve siniflandirma klinik

uygulamasinin arayiizii Sekil 3.9.’da gosterildi.

€ C @ localhost8050 ax 00 O :

indnii Universitesi
Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dah
socommms  Meme Ultrasound imgesi Bdlitieme ve Siniflandirma Uygulamasi

Lezyon Bictimk

Sekil 3.9. Meme ultrason imgesi lezyon boliitleme ve siniflandirma yazilimi

3.6. Karotid Arter Ultrason Imgelerini Boliitleme Yazilim

Tez calismas1 kapsaminda gergeklestirilen ikinci uygulamada egitilmis Vision

Mamba UNet modeli kullanild1 ve iki boyutlu karotid arter ultrason imgelerindeki karotid
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arterlerin boliitlemesi i¢in interaktif bir web uygulamasi gelistirildi. Bu uygulama, Python

programlama dili ve Dash ¢ercevesi kullanilarak olusturuldu.

3.6.1. Yazilim Mimarisi

Yazilim, ii¢ ana bilesenden olusmaktadir:
On Uc (Front-end)

Kullanici arayiizii, Dash ve Plotly kiitiiphaneleri kullanilarak gelistirildi. Arayiiz
ile goriintii yiikleme, goriintiileme, boliitleme sonuclarint gorsellestirme ve boéliitleme

parametrelerini ayarlama gibi islevler gerceklestirildi.
Arka Ug (Back-end)

Flask tabanli bir web sunucusu, kullanici isteklerini islemek ve 6n ug ile Vision
Mamba UNet modeli arasindaki iletisimi saglamak icin kullanildi. Arka ug, goriintii 6n

isleme, model ¢ikarimi (inference) ve sonug isleme adimlart gergeklestirildi.

Model Entegrasyonu

Egitilmis Vision Mamba UNet modeli, PyTorch kullanilarak sisteme entegre
edildi. Model, ONNX formatina donistiiriilerek, ¢ikarim siirecinde daha yiiksek

performans elde edildi.

3.6.2. Yazilim Ozellikleri

Gelistirilen yazilim, agsagida basliklar halinde sunulmus 6zelliklere sahip oldu:
Ultrrason Modalite Destegi

Ultrason goriintiilerinin yiiklenmesi ve islenmesi desteklendi.

Otomatik On isleme

Yiiklenen goriintiilere, modaliteye 6zgii otomatik 6n isleme adimlar1 uygulandi.
Gercek Zamanh Boliitleme

Kullanici, yiiklenen goriintii iizerinde ger¢ek zamanli olarak boliitleme yapabildi.

Ol¢iim Araclar
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Boliitlenen yapilarin ¢ap gibi kantitatif 6lglimleri otomatik olarak hesaplandi.
Raporlama

Segmentasyon sonuglart ve Olglimler, PDF formatinda rapor olarak disariya
aktarildi.
3.6.3. Yazilim is Akis1

Yazilimin temel is akisi su sekilde belirlendi:

Birinci Adim

Kullanicinin, web arayiizii iizerinden bir goriintii yliklemesi saglandi.

ikinci Adim

On islenmis goriintii, Vision Mamba UNet modeline giris olarak verildi ve

boliitleme islemi gerceklestirildi.

Uciincii Adim

Boliitleme sonuglari, orijinal goriintii iizerine bindirilmis olarak kullaniciya

gosterildi.

Dordiincii Adim

Sonuglar, PDF raporu olarak diga aktarildi.

3.6.4. Model Optimizasyonu ve Dagitim

Karotid arter imgelerinin boliitlenmesi yaziliminda kullanilan Vision Mamba
UNet modeli, ¢ikarim siirecinde daha yiiksek performans elde etmek i¢in kapsamli
optimizasyon adimlarindan gegirildi. Bu optimizasyon siireci, modelin klinik ortamlarda
hizli kullanimint miimkiin kilmak amaciyla sistematik olarak planland1 ve uygulandi.
Optimizasyon islemleri sirasinda model dogrulugunun korunmasi 6ncelikli hedef olarak
belirlendi ve her adimda asagida listelenen 6geler performans metrikleri dikkatli bir
sekilde izlenerek diizenlendi. Bu optimizasyon modelin daha hizli ¢ikt1 iiretmesini sagladi
ve klinik ortamda kullanimini kolaylastirdi. Ayrica uygulamanin donanima vermis
oldugu yiikten tasarruf edildi. Buna bagli olarak donanimdan tasarruf edilerek sistem

isleme giicii arttirildi.
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Model Kantizeleme (Quantization) Adim

Orijinal FP32 formatindan FP16 formatina doniistiirme islemi gergeklestirildi. Bu
doniisiim sirasinda model agirliklart 32-bit kayan nokta sayilarindan 16-bit formatina
cevrildi. Kantizeleme islemi sonucunda model boyutu %50 oraninda kiigiiltiildii ve bellek
kullaniminda 6nemli azalma saglandi.

Egitim sonrasi kantizeleme teknigi uygulandi ve aktivasyon fonksiyonlar1 igin
dinamik 6l¢eklendirme parametreleri hesaplandi. Bu yaklasimla ¢ikarim hizinda artis
gozlemlendi.

NVIDIA RTX GPU’larin tensor core birimlerinden faydalanilmasi saglandi.

ONNX Doniisiimii ve Capraz Platform Uyumlulugu Adim

PyTorch modeli, endiistri standardi ONNX formatina doniistiiriildii. Bu doniisiim
islemi sirasinda model grafigi statik hale getirildi ve dinamik boyutlar sabitlendi. ONNX
formatina gegis ile farkli ¢aligma ortamlarinda tutarl performans sergilenmesi saglandi.

ONNX Runtime kullanilarak modelin Windows, Linux ve macOS isletim
sistemlerinde  sorunsuz ¢alismasi  garanti edildi. Ayrica farkli donanim
konfigiirasyonlarinda (CPU, GPU) modelin ¢alistirilabilmesi miimkiin hale getirildi.

ONNX Runtime’in dahili optimizasyon motorlar1 devreye sokuldu. Bu motorlar
sayesinde operator fiizyonu, sabit katlama ve gereksiz diiglim eliminasyonu otomatik

olarak gerceklestirildi.

Model Budama (Pruning) ve Sikistirma Adim

Diisiik 6nem derecesine sahip ndronlar ve baglantilar sistematik olarak kaldirildi.
Budama islemi sirasinda gradyan biiyiikliikleri ve aktivasyon istatistikleri analiz edildi.
Bu analiz sonucunda modelin 6nemliligi az kisimlar1 budandi ve boyut azaltmasi
saglandi.

Ani performans diisilisiinli 6nlemek i¢in kademeli budama yaklasimi1 benimsenedi.
[k asamada %10, ikinci asamada %20, son asamada ise kalan %10-15 oraninda budama
1slemi gerceklestirildi. Her asama sonrasinda model yeniden kalibre edildi.

Budama islemi sirasinda kritik katmanlar (6zellikle son bdliitleme katmanlari)
korundu. Modelin basarimindan ddiinvermeden bu islem gerceklestirilmeye c¢alisildi.
Islem alamali olarak uygulandi. Bagar1 metrikleri her asamada kontrol edilerek budama

islemi gerceklesti.

35



Sabit Parametre Birlestirme ve Bellek Optimizasyon Adimi

Egitim sonrasi sabitlenmis batch normalization parametreleri konvoliisyon
katmanlariyla birlestirildi. Bu islem sonucunda ekstra hesaplama adimlar1 elimine edildi
ve ¢ikarim hizinda artig gézlemlendi.

Benzer agirlik matrislerine sahip katmanlar tespit edildi ve agirlik paylasimi
mekanizmasi uygulandi. Bu yontemle bellek kullaniminda azalma saglandi.

Model parametreleri bellek diizeninde yeniden organize edildi.

Dagitim Mimarisi ve Altyapt Adim

Model Docker konteynerlari igerisinde paketlendi ve Kubernetes orchestration ile
yonetildi. Bu yaklagim ile dl¢eklenebilir ve giivenilir dagitim saglandi.

Yiik dengeleme mekanizmalar1 devreye sokuldu ve es zamanli kullanict istekleri
efektif sekilde yonetildi. Auto-scaling politikalari tanimlandi ve trafik yogunluguna gore
kaynak tahsisi otomatiklestirildi.

Gergek zamanli performans izleme sistemleri kuruldu. Model ¢ikarim siireleri,
hata oranlar1 ve kaynak kullanimu siirekli olarak monitor edildi. Anomali tespit sistemleri
ile potansiyel sorunlar erken agamada fark edildi.

Bu kapsamli optimizasyon siireci sonucunda Vision Mamba UNet modelinin
klinik ortamlarda pratik kullanimi miimkiin hale getirildi ve yliksek performansli,
Olceklenebilir bir klinik karar destek sistemi olusturuldu. Yazilim klinik ortamda
kullanilabilir hale getirildi. Yazilim kullanic1 hi¢bir programlama bilgisi olmadan,
zamadan ve mekandan ve bilgisayar donanimindan bagimsiz olarak yiikledigi imgeyi
boliitleyebilecek, gerekli Ol¢timleri yapabilecek duruma getirildi. Yazilim giiclii bir
donanima sahip bir sunucuya kuruldu. Ayni anda bir ¢ok kullanicinin kullanabilecegi
duruma getirildi.

Tez kapsamida gelistirilen karotid arter ultrason goriintiisiinden karotid arter

segmentasyonu yapan uygulamanin arayiizii Sekil 3.10.’da gosterildi.

36



Karotid Arter Boliitleme Uygulamasi

Model ve Parametreler Gorantd Yokle

Model Segin: P —

Model 1 (H5) i Suriikle ve Birak veya Dosya Seg

Esik Degeri: Géruntii baganyla segmente edildil

Post-processing:
Morfolgjik Islemler
Gardltd Temizleme

Kontir Dizeltme

Sonuglar

Orijinal Gériinti Segmentasyon Sonucu
Metrikler

Metrik Deger

Piksel Dogrulugu 2.18%

Segmente Edilen Piksel Sayisi 1430

Lezyon Capi (piksel) 46.62

Lezyon Capi (mm, yaklagik) 832

lolJ Hesaplanamadi (Ground truth gerekli)
Dice Coefficient Hesaplanamadi (Ground truth gerekli)

Sekil 3.10. Karotid arter boliitleme yazilim1



4. BULGULAR

Tez caligmasi kapsaminda, karodit arter ultrason goriintiilerinin ve meme lezyonu
ultrason gorintiilerinin farkli derin 0grenme algoritmalar1 ile bdliitlenmesi ve
siniflandirilmasi incelendi. Caligmada iki boyutlu ultrason goriintii veri setleri kullanildi.
Bu veri setleri tizerinde U-Net, SegNet, DeepLab v3+, Mask R-CNN, Attention U-Net,
U-Net++, TransUNet, Swin- UNet, Vision Mamba UNet algoritmalarinin boliitleme
performanslar1 karsilastirildi. Algoritmalarin performansi, Dice Benzerlik Katsayisi
(DSC), Kesisim Bolgesi Oran1 (IoU), Piksel Dogrulugu, Hassasiyet, Ozgiilliik, Dogruluk,
Kesinlik, F1-Skor metrikleri kullanilarak degerlendirildi.

4.1.  Iki Boyutlu Karotid Arter Ultrason Veri Seti Uzerindeki Bulgular

4.1.1. CCA Veri Seti Bulgular

CCA veri setinde boliitleme algoritmalarinin performans karsilagtirmasina ait

sonuclar Tablo 4.1°de sunuldu.

Tablo 4.1. CCA veri setinde boliitleme algoritmalarinin karsilastirmasi

Model DSC IoU PA Kesinlik Duyarhhk
U-Net 0915 0.860 0.996 0.921 0.917
SegNet 0.892 0.829 0.994 0.910 0.895
DeepLab v3+ 0.925 0.871 0.997 0.930 0.923
Mask R-CNN 0918 0.864 0.996 0.926 0.915
Attention UNet 0.927 0.874 0.997 0.932 0.925
UNet++ 0.931 0.879 0.997 0.935 0.928
TransUNet 0.938 0.887 0.997 0.940 0.936
Swin UNet 0.941 0.892 0.998 0.942 0.939

Vision Mamba UNet 0.943 0.896 0.898 0.944 0.942

CCA veri setinde en yliksek boliitleme performansin1 Vision Mamba UNet modelinin
gosterdigi belirlendi. Bu model ile 0.943 Dice benzerlik katsayis1 ve 0.896 IoU degeri
elde edildi. En disiik performans ise SegNet modelinde gbézlendi (DSC: 0.892, IoU:
0.829). Sekil 4.1.de Vision Mamba UNet modelinin CCA veri setini boliitlenme

performansi metrik degerleri gosterildi.
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CCA Veri Seti Boltleme Metrik Degerleri
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Sekil 4.1. CCA Veri seti boliitleme metrik degerleri

Vision Mamba UNet modelinin CCA veri setindeki ornek karotid arter ultrason

goriintlislinii boliitleme ¢iktis1 Sekil 4.2.°de gosterildi.

Original Image Original Mask Predicted Mask Grad-CAM

Sekil 4.2. Vision Mamba UNet algoritmasi karotid arter boliitleme ¢iktist

4.2.  iki Boyutlu Meme Lezyon Veri Seti Uzerindeki Bulgular:

4.2.1. BUSI Veri Seti Boliitleme Bulgular

Algoritmalarin performanslart DSC, IoU, PA, Kesinlik, Duyarlilik gibi metrikler
ile hesaplandi. Metrikler bindelikler seklinde sunuldu ve son {i¢ basamak yuvarlanarak
verildi. Yuvarlama islemi dordiincii basamak besten biiylikse {i¢iincii basamak bir {ist
sayia yuvarlanarak yapildi. Unet, SegNet, DeepLab v3+, Mask R-CNN, Attention UNet,
UNet ++, TransUNet, SwinUnet, Visual Mamba UNet algoritmalar1 karsilastirildi. Elde
edilen sonuglar tablo haline getirildi. Gorsel acgidan kiyaslama yapabilmek i¢in metrik
degerleri grafik haline getirildi. Tablo ve grafikler ile sonuclar kiyaslandi ve yorumlandi.

BUSI veri setinde boliitleme algoritmalarinin performans karsilastirmasina ait

sonuglar Tablo 4.2.’de gosterildi.
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Tablo 4.2. BUSI veri setinde boliitleme algoritmalarinin karsilagtirmasi

Model DSC 1IoU PA Kesinlik Duyarhhk
U-Net 0.703 0.462 0.960 0.804 0.630
SegNet 0.685 0.443 0.954 0.785 0.610
DeepLab v3+ 0.748 0.526 0.967 0.837 0.675
Mask R-CNN 0.725 0.492 0.962  0.815 0.652
Attention UNet 0.764 0.549 0970 0.850 0.695
UNet++ 0.778 0.568 0.973  0.862 0.710
TransUNet 0.805 0.605 0.978  0.880 0.742
Swin UNet 0.819 0.628 0.980  0.891 0.760

Vision Mamba UNet 0.834 0.649 0.982  0.902 0.778

BUSI veri setinde en yliksek bdliitleme performansi Vision Mamba UNet modelin

de gozlendi. Bu model ile 0.834 DSC ve 0.649 IoU degeri elde edildi. En diisiik boliitleme
performansi ise SegNet modelinde gozlendi (DSC: 0.685, IoU: 0.443). Mamba tabanl

modellerin uzun menzilli bagimliliklar1 daha iyi modelleyebilme yetenegini 6n plana

¢iktig1 hesaplandi. BUSI veri seti boliitleme performans metrikleri Sekil 4.3.’de sunuldu.
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Sekil 4.3. BUSI veri seti boliitleme performans metrikleri

BUSI veri seti goriintiisiiniin Vision Mamba UNet modeli ile elde edilmis

boliitleme ¢iktilar1 Sekil 4.4.’de sunuldu.
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Original Image

Sekil 4.4. BUSI veri setinin bdliitleme ¢iktilari

4.2.2. BUSI Veri Seti Simiflandirma Bulgular

BUSI veri setinde bulunan meme lezyon imgelerini siniflandiran algoritmalarinin

siiflandirma metrikleri hesaplandi. Elde edilen degerler Tablo 4.3.’te sunuldu.

Tablo 4.3. BUSI veri setinde siniflandirma algoritmalarinin karsilagtirmasi

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1

AlexNet 0.795 0.801 0.796 0.798
VGG 16 0.854 0.858 0.855 0.851
VGG 19 0.786 0.797 0.786 0.791
GoogleNet 0.756 0.772 0.759 0.765
Resnet 18 0.826 0.835 0.828 0.831
Resnet 50 0.831 0.864 0.829 0.846
Resnet 101 0.847 0.875 0.831 0.852
EfficientNet 0.856 0.867 0.843 0.855
SwinTransformer 0.819 0.819 0.796 0.807

Vision Transformer 0.886

0.901

0.874

0.887

BUSI veri setini siiflandirmada en yiiksek siniflandirma performansi, dengesiz

veri setinde 0.887 F1 degeri ile Vision Transformers siniflandirma algoritmasi ile elde

edildi. Sekil 4.5.’de BUSI veri setinin siiflandirma performans metrikleri grafik olarak

sunuldu.

40



0,95

0,85

0,80

0,85

0,80 ‘

0,90
0,88
086 0,87
0,84
0,82
0,80
‘ ‘ ‘ ‘ | ‘

AlexNet VGG 16 VGG 19 GoogleNet Resnet 18 Resnet 50 Resnet 101 EfficientNet SwinTransformer  Vision Transformer

mDogruluk mKesinlik mDuyarhbk ®F1

Sekil 4.5. BUSI veri setinin siniflandirma metrik degerlerinin grafiksel gosterimi
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5. TARTISMA

Bu ¢aligmada, karotid arter ultrason goriintiilerinin boliitlenmesi ve meme ultrason
goriintiilerinin siniflandirilmasinda farkli derin 6grenme mimarilerinin performanslari
sistematik olarak karsilagtirilmis, en i1yi sonuglar Vision Mamba UNet ve Vision
Transformer ile elde edilmistir. Karotid arter boliitlemede Vision Mamba UNet ortalama
0.943 DSC ve 0.896 IoU degerleri sunarken, meme ultrason siniflandirmada Vision
Transformer 0.887 F1 skoru ile dikkat ¢ekmistir. Elde edilen bu yiiksek degerler, hem
geleneksel CNN tabanli yaklagimlar: hem de transformer tabanli modelleri derinlemesine
inceleyen literatiirdeki sinirli basar1 bandinin 6tesine gecilmesini saglamaistir.

U-Net mimarisi, biyomedikal goriintii boliitlemede baslangictaki ¢igir agict
calismalardan biri olarak 6ne ¢ikmistir. Ronneberger ve ark. (17), U-Net ile ¢ok az veriyle
bile yiiksek dogrulukta boliitleme yapildigini gostererek 0.85-0.88 DSC arasinda
raporlamistir. Bu ¢alismadaki 0.943 DSC degeri, orijinal U-Net performansin1 %7-10
oraninda asmakta, ¢ok Olcekli dikkat ve dinamik cekirdek ayarlamasi iceren Vision
Mamba UNet’in 6zellikle ultrasonik speckle giiriiltiisii ve diisiik kontrast gibi zorluklari
daha etkin isledigini ortaya koymaktadir.

Calismamizda test edilen encoder-decoder mimarilerinin her biri kendine 6zgii
giiclii yonler sergilemistir. SegNet’in havuzlama indekslerini koruma stratejisi, 6zellikle
sinir lokalizasyonunda avantaj saglarken, karotid arter gibi karmasik anatomik yapilarda
yeterli kiiresel baglam yakalayamamasi performansini sinirlamistir. DeepLab v3+’1n
atrous convolution yaklasimi, ¢oklu dlgeklerdeki bilgileri yakalama konusunda basarili
olmus, ancak ultrason goriintiilerindeki yiiksek frekansli detaylar1 islemede Vision
Mamba UNet’in durum uzay1 modellemesi kadar etkili olamamustir.

TransUNet ve Swin-Unet, U-sekilli mimaride dikkat mekanizmalarini
birlestirerek hem kiiresel baglam hem de yerel detay bilgisini isler. TransUNet, tokenize
edilmis goriintii yama temsilini U-Net yapisi ile birlestirerek hem ¢oklu organ hem de
kalp segmentasyonunda rakip yontemleri geride birakmistir (72). Bu caligmada da
TransUNet’in 0.938 DSC performansi, geleneksel CNN yaklagimlarini acgik ara gecerek
transformer tabanli mimarilerin tibbi goriintii analizindeki potansiyelini dogrulamigtir.

Swin-Unet ise hiyerarsik Swin Transformer bloklarim1 dogrudan encoder ve
decoder’da kullanarak, Synapse ¢oklu-organ CT veri setinde en 1yi sonuglar1 elde etmistir

(73). Bu c¢alismalar, tamamen doniisiim-temelli mimarilerin konvoliisyon temelli

42



yaklasimlar tibbi goriintii segmentasyonunda geride biraktigin1 gostermektedir. Bizim
bulgularimiz da bu egilimi desteklemekte, Swin-UNet’in 0.941 DSC degeri ile Vision
Mamba UNet’e ¢ok yakin performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Yakin zamanda Onerilen Mamba-tabanli vision encoder mimarileri, CNN ve ViT
modellerine kiyasla BUSI gibi sinirl1 veri igeren gorevlerde %1-5’lik performans artislari
sunabilmektedir. Bu gelisme, tezimizde kullanilan Vision Mamba UNet ve Vision
Transformer birlesiminin, uzun menzilli bagimliliklar1 islerken halen yerel indiiktif
Onyargilar1 koruyarak dengeli bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Vision Mamba UNet’in durum uzayir modelleme yetenegi, 6zellikle ultrason
goriintlilerinin dogasinda bulunan speckle giiriiltiisii ve dokusal heterojenite ile basa
cikmada kritik avantaj saglamistir. Geleneksel CNN yaklagimlarinin yerel reseptif
alanlar1, karmasik anatomik yapilarin kiiresel baglamin1 yakalamada yetersiz kalirken,
transformer tabanli modellerin yiliksek hesaplama maliyeti klinik uygulamalarda sorun
olusturabilmektedir. Vision Mamba UNet, bu iki yaklagimin avantajlarini birlestirerek
hem hesaplama verimliligi hem de yiiksek performans sunmustur.

CCA ve BUSI veri setlerinin farkli karakteristikleri, algoritmalarin genelleme
yetenegini test etmek acisindan degerli olmustur. Karotid arter gortintiilerindeki yiiksek
kontrast ve belirgin anatomik sinirlar, tiim algoritmalarin nispeten yiiksek performans
gostermesini saglarken, meme ultrason goriintiilerindeki diisiik kontrast, lezyon ¢esitliligi
ve dokusal karmagiklik algoritmalarin gergek performansini ortaya ¢ikarmistir. BUSI veri
setindeki performans farkliliklari, Vision Mamba UNet’in adaptabilite tistiinliigiinii net
bir sekilde gostermistir.

Ozellikle meme ultrason goriintiilerinde benign, malign ve normal doku arasindaki
siniflandirma, klinik karar verme siirecinde kritik 6neme sahiptir. Vision Transformer’in
0.887 F1 skoru ile elde ettigi basari, ger¢ek klinik ortamlarda yalanci pozitif oranlarini
minimize ederken, gergek pozitif tespitlerini maksimize etme potansiyelini
gostermektedir.

Geligtirilen web tabanli uygulamalarin gercek zamanli performansi, model
optimizasyonu stratejilerinin etkinligini kanitlamistir. FP32’den FP16’ya kantizeleme
islemi, model boyutunu %50 oraninda azaltirken dogruluk kaybini minimum diizeyde
tutmustur. ONNX formatina doniistiirme, capraz platform uyumlulugu saglayarak farkl
klinik ortamlarda sorunsuz kullanim imkani1 sunmustur.

Docker konteynerizasyonu ve Kubernetes orchestration ile saglanan 6l¢eklenebilir

dagitim mimarisi, yogun klinik is yiikiinii destekleyebilecek altyapi olusturmustur.
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Gergek zamanli performans izleme sistemleri, klinik giivenilirlik agisindan kritik 6neme
sahip anomali tespiti ve kalite kontrol mekanizmalarini devreye sokmustur.

Hasta temelli c¢apraz dogrulama yaklagimi, modellerin gergek klinik
senaryolardaki genelleme yetenegini dogru sekilde degerlendirme imkani saglamistir.
Ayni hastaya ait goriintiilerin farkli setlerde bulunmamasi, veri sizintisin1 dnleyerek
sonuclarin giivenilirligini artirmistir. Kapsamli veri artirma teknikleri, sinirli veri setinin
yarattig1 kisitlamalar1 agarak modellerin robustlugunu artirmistir.

Coklu performans metriginin es zamanli kullanimi, algoritmalarin farkli agilardan
degerlendirilmesini miimkiin kilmistir. DSC ve IoU metrikleri boliitleme kalitesini, F1
skoru ise dengesiz veri setlerindeki siniflandirma performansini objektif sekilde
Olemiistiir. Bu c¢ok boyutlu degerlendirme yaklasimi, klinik kullanim i¢in en uygun

algoritmalarin seciminde kritik rol oynamstir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, karotid arter ultrason goriintiilerinin otomatik bdliitlenmesi
ile meme ultrason goriintiilerinin siniflandirilmasinda farkli derin 6§renme mimarileri
karsilastirilmis, en yiiksek performans Vision Mamba UNet ve Vision Transformer ile
elde edilmistir. Karotid arter boliitlemede ortalama 0.943 Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC)
ve 0.896 IoU degerleri kaydedilmis; meme goriintiilerinin siniflandirilmasinda ise 0.887
F1 skoru elde edilmistir. Bu sonuglar, literatiirde U-Net tabanli yaklagimlarin 0.85-0.88
DSC bandinda raporlanan performansinin {izerine ¢ikarak; transformer temelli
modellerin medikal goriintii  boliitlemede rekabet¢i  bir alternatif oldugunu
desteklemektedir.

Calismanin en biiytik katkilarindan biri, Vision Mamba UNet’in ¢cok 6l¢ekli dikkat
mekanizmalarini biitiinlestirerek ederek speckle giiriiltiisii ve diisiik kontrast kosullarinda
dahi yiiksek dogruluk saglamasidir. Bulgular, Swin-Unet gibi tamamen transformer
temelli mimarilerin de CCA ve benzeri veri setlerinde iistiin performans sundugunu
gosteren Cao ve ark., (74) calismalariyla tutarlidir. Buna ek olarak, Vision Transformer’in
kiiresel iliski modelleme glicii, CNN tabanli modellerin yerel 6nyargilarinit dengeleyerek
meme siniflandirmasinda %0.02—-0.05’lik ek kazang¢ saglamistir.

Tez kapsaminda yapilan c¢aligmalar sonrasinda Oneri olarak ¢ok merkezli veri
toplama ve federated learning islemi onerilmektedir. Tek merkezli CCA (~679 6rnek) ve
BUSI (~647 6rnek) veri setlerindeki varyasyon sinirli oldugundan, model genellemesini
artirmak i¢in farkli kurum ve cihazlardan elde edilen ultrason verilerinin kullanilmasi
gereklidir. Federated learning yaklasimlari, hasta verilerinin gizliligini koruyarak c¢ok
merkezli egitim yapilmasina olanak taniyabilir.

Domain adaptation ve 6n islem iyilestirmeleri olduk¢a oOnemlidir. Speckle
giiriiltiisi  ve kontrast farkliliklar1 segmentasyon basarisint  %5—-10 oraninda
etkileyebilmektedir. Physics-based speckle-reducing anisotropic diffusion gibi ileri
giirtiltii azaltma yontemleri ile hem 6n islemleri zenginlestirmek hem de modelin farkl
cihaz ayarlaria adaptasyonunu kolaylastirmak énerilir.

Gergek zamanl klinik validasyon islemlerinin uygulanmas1 web tabanli karar
destek sistemleri, <1 s tepki siiresi sunacak sekilde tasarlanmis; ancak prospektif klinik

deneylerde hem kullanic1 kabulii hem de model stabilitesi test edilmelidir. Cok merkezli
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randomize kontrollii caligmalar, ger¢ek diinya kosullarindaki performansi ortaya
koymada kritik rol oynar.

Hafifletilmis model ve ug¢-bulut mimarisinin modele uygulanmasi gerekmektedir.
Klinik uygulamalarda diisiik gecikme ve bant genisligi smirlamalart géz Oniinde
bulunduruldugunda, model sikistirma (pruning, quantization) ve ug-bulut dagitik isleme
stratejileri ile sistemin mobil cihazlarda ya da diisiik kaynakli ultrason birimlerinde
caligmas1 saglanabilir.

Sonug olarak, bu tez hem klasik U-Net yaklagimlarin1 hem de giincel doniisiim-
temelli mimarileri medikal ultrason verisi lizerinde detaylica analiz etmis, Vision Mamba
UNet ve Vision Transformer’in radyolojik goriintii isleme alaninda yeni bir performans
citast olusturdugunu gostermistir. Gelecek caligsmalarda onerilen ¢cok merkezli, gercek
zamanli ve aciklanabilir yaklagimlarla, derin 6grenme tabanli klinik karar destek

sistemlerinin hasta bakimina biitiinlesmesi hizlanacaktir.
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