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OZET

HDARU-NET TABANLI DERIN OGRENME YAKLASIMIN TIBBI
GORUNTULERDEKI PERFORMANSI: ADENOID HIPERTROFIiSi VE
CiLT LEZYONLARI UZERINE BiR iINCELEME

ORENC, Sedat
Doktora, Elektrik-Elektronik Miithendisligi Bolimii
Danisman: Prof. Dr. Mehmet Sirac OZERDEM
Ikinci Danisman: Dog. Dr. Emrullah ACAR
Nisan 2025, 125 sayfa

Cilt lezyonlar1 ve adenoid hipertrofisi (AH) gibi tibbi hastaliklarin dogru sekilde
segmentasyonu ve adenoid hipertrofisinin siniflandirilmasi, hasta bakiminda kritik bir rol
oynamaktadir. Ancak, manuel goriintii analizi ve gorsel inceleme gibi geleneksel teshis
yontemleri, teshis dogrulugunu sinirlayan 6nemli zorluklar barindirmaktadir. Bu geleneksel
teknikler, genellikle uzmanlar tarafindan endoskopi veya radyografik degerlendirme yoluyla
gerceklestirildiginden, zaman alici olmasinin yani sira insan hatasina agik bir yapi
sergilemektedir. Bu durum, teshis gecikmelerine, tekrarlayan muayenelere ve uzman
katiliminin gerekliligiyle birlikte artan maliyetlere yol agmaktadir. Son yillarda, yapay zeka
(YZ) ve derin 6grenme (DO) alanindaki gelismeler, 6zellikle tibbi goriintii analizinde teshis
verimliligini artirabilecek otomatik yaklasimlar sunmustur. Ancak, geleneksel derin 6grenme
modelleri, goriintiilerdeki giiriiltii, lezyon goriiniimiindeki gesitlilik ve diizensiz kontrast gibi
karmagsik degiskenliklerle basa c¢ikmada hald yetersiz kalabilmektedir. Bu calisma,
segmentasyon ic¢in Hibrit Dense Attention Residual (HDARU-Net) modeli ve siniflandirma
icin ensemble derin O0grenme tabanli siniflandirma modellerini igeren derin Ggrenme
yaklagimlarim uygulayarak bu simirlamalar1 agsmayi hedeflemektedir. Batman Egitim ve
Arastirma Hastanesi’nden elde edilen benzersiz bir adenoid veri seti ile International Skin
Image Collabration (ISIC) cilt lezyonu veri setini kullanarak, HDARU-Net modelinin
performansini, U-Net, U-Net++ ve SegNet gibi derin 6grenme tabanli segmentasyon modelleri
ile karsilastirmali olarak incelemektedir. Calismada 6nerilen HDARU-Net modeli, tibbi
goriintiilerde ilgili bolgelerin daha hassas bir sekilde sinirlandirilmasina olanak tanimakta, bu
durumun daha giivenilir teshis ve hasta vakalarinda tutarliligin saglanmasi agisindan kritik
O6neme sahiptir. Sonuglar, segmentasyonun siniflandirma gorevleriyle entegrasyonunun,
ozellikle karmasik cilt lezyonlar1 ve adenoid hipertrofisi vakalari i¢in tanisal dogrulugu 6nemli
Olciide artirdigini gostermektedir. Bu ¢alisma, HDARU-Net modelinin yalnizca teshis siiresini
azaltmakla kalmayip ayni zamanda manuel analiz gerektiren tekrarlayan islemleri minimize
ederek ekonomik maliyetleri de diisiirdiigiinii ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, klinik
ortamlarda teshis siirecini hizlandirma, zamaninda tibbi miidahaleyi destekleme ve hasta
sonuglarini iyilestirme agisindan 6nemli etkilere sahiptir. Bu tez ¢alismasinda, YZ tabanli tibbi
teshis alanina katki saglayarak, diger karmagsik tibbi hastaliklarin teshisinde de
otomatiklestirebilecek saglam bir ¢ergeve sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 0grenme, Goriintii isleme, Goriintli segmentasyonu,

Siiflandirma, HDARU-Net, Adenoid hipertrofisi, Cilt lezyonu
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ABSTRACT

PERFORMANCE OF THE HDARU-NET BASED DEEP LEARNING
APPROACH ON MEDICAL IMAGES: A STUDY ON ADENOID
HYPERTROPHY AND SKIN LESIONS

ORENC, Sedat
PhD of Science in Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Sirag OZERDEM
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrullah ACAR
April 2025, 125 pages

The accurate segmentation of medical conditions such as skin lesions and adenoid
hypertrophy, as well as the classification of adenoid hypertrophy, plays a critical role in patient
care. However, traditional diagnostic methods such as manual image analysis and visual
examination pose significant challenges that limit diagnostic accuracy. Since these
conventional techniques are typically performed by experts through endoscopy or radiographic
evaluation, they are not only time-consuming but also prone to human error. This leads to
diagnostic delays, repeated examinations, and increased costs due to the necessity of expert
involvement. In recent years, advancements in artificial intelligence (Al) and deep learning
have introduced automated approaches that can enhance diagnostic efficiency, particularly in
medical image analysis. However, traditional deep learning models still struggle to handle
complex variations such as noise in images, variations in lesion appearance, and irregular
contrast. This study aims to overcome these limitations by implementing deep learning
approaches, including the Hybrid Dense Attention Residual (HDARU-Net) model for
segmentation and ensemble deep learning-based classification models for classification. Using
a unique adenoid dataset obtained from Batman Training and Research Hospital and the
International Skin Image Collaboration (ISIC) skin lesion dataset, the study comparatively
examines the performance of the HDARU-Net model against deep learning-based
segmentation models such as U-Net, U-Net++, and SegNet. The proposed HDARU-Net model
enables more precise delineation of relevant regions in medical images, which is crucial for
ensuring more reliable diagnoses and consistency in patient cases. The results demonstrate that
integrating segmentation with classification tasks significantly improves diagnostic accuracy,
particularly for complex skin lesions and adenoid hypertrophy cases. This study reveals that
the HDARU-Net model not only reduces diagnostic time but also minimizes repetitive
procedures requiring manual analysis, thereby lowering economic costs. The findings have
significant implications for accelerating the diagnostic process in clinical settings, supporting
timely medical interventions, and improving patient outcomes. This thesis study contributes
to Al-based medical diagnostics by providing a robust framework that can also be applied to
the diagnosis of other complex medical conditions.

Keywords: Deep learning, Image processing, Image segmentation, Classification,
HDARU-Net, Adenoid hypertrophy, Skin lesion
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1. GIRIS

Saglik, fiziksel, zihinsel ve sosyal 1yilik halini kapsayan, insan yasaminin temel bir
unsurudur [1]. Iyi sagligin korunmasi, bireylerin verimli bir yasam siirmeleri ve
topluma katkida bulunmalar1 i¢in kritik 6nem tagimaktadir. T1p bilimi ve teknolojisinin
ilerlemesi, insan sagligina dair anlayisimiz1 biiyiik dlctide gelistirmis ve etkili tedavi
yontemleri ile Onleyici tedbirlerin gelistirilmesini miimkiin kilmistir [2]. Bununla
birlikte, mevcut gelismelere ragmen, optimal sagligin saglanmasi evrensel bir sorun
olmaya devam etmekte, ¢esitli hastaliklar hem bireyler hem de toplumlar i¢in 6nemli

tehditler olusturmaktadir [3].

Hastaliklar ister kronik ister akut olsun, bir kisinin yagam kalitesi lizerinde derin etkiler
olusturabilir [4]. Bu hastaliklar, grip ve tiiberkiiloz gibi bulasici hastaliklardan, diyabet
ve kardiyovaskiiler hastaliklar gibi bulasict olmayan hastaliklara kadar gesitlilik
gosterir [5]. Bu saglik sorunlari, zamaninda teshis ve tedavi edilmezse genellikle uzun
vadeli komplikasyonlara yol acar. Diinya genelinde, bulasict olmayan hastaliklar tiim
oliimlerin %71'ini olusturmaktadir. Dolayisiyla bu hastaliklar biiyiik bir kiiresel halk
sagligr sorunudur. Diinya hem yeni hem de mevcut hastaliklarla miicadele etmeye
devam ederken, erken ve dogru teshis, hastalik yiikiinli 6nemli dl¢iide azaltabilir ve
yasam siiresini iyilestirebilir. Bu nedenle, erken teshis, etkili saglik hizmetlerinin temel

unsurlar1 haline gelmektedir [6].

Erken teshis, hasta sonuc¢larinin iyilestirilmesinde kritik bir rol oynar. Bir hastaligin
erken evrelerinde teshis edilmesi, zamaninda miidahaleye olanak taniyarak hastaligin
ilerlemesini Onleyebilir ve hastaligin etkilerini azaltabilir [7]. Ornegin, kanser,
kardiyovaskiiler veya solunum yolu hastaliklarinin erken teshisi, basarili tedavi sansini
belirgin 6l¢iide artirabilir. Teshis amaciyla kullanilan tibbi goriintiileme teknolojileri,
belirgin belirtiler olusmadan 6nce anormalliklerin tespit edilmesini saglayarak saglik
alaninda vazgecilmez araglar haline gelmistir. Erken teshis, yalnizca hastaligin seyrini
tyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda kapsamli tedavi gereksinimini azaltarak saglik

hizmeti maliyetlerini de diistiriir [8].

Yapay zeka, insan zekasiyla iligkilendirilen 6zellikleri sergileyen sistemlerin teorisi ve

pratigiyle ilgilenen bir bilim ve miihendislik alamidir. Yapay zeka, 6zellikle hastalik
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teshisi ve tibbi goriintiileme alaninda saglik hizmetlerinde belirgin gelismeler
kaydetmistir. Yapay zeka sistemleri, biiyiikk miktarda tibbi veriyi hizli ve dogru bir
sekilde analiz etme yetenegine sahip olup, hastaliklarin teshis ve tedavisinde yardime1
olabilecek tahminler sunmaktadir. Yapay zeka destekli cihazlar, geleneksel olarak
zaman alan ve insan uzmanligmma dayali gorevleri otomatiklestirerek, saglik
hizmetlerinde daha verimli is akiglarinin olusturulmasini saglamistir. Tibbi teshis
alanindaki yapay zeka uygulamalari, belirli hastaliklarin tespitinde insan uzmanlarini

geride birakan yiiksek dogruluk oranlar1 sergilemistir [9], [10], [11], [12], [13].

Yapay zekanin bir dali olan makine 6grenimi, tibbi goriintii analizinde 6nemli l¢iide
etkilidir. Biliylik veri setlerinden O0grenme yetenegi sayesinde, makine Ogrenimi
algoritmalari, hastalik belirtisi olabilecek tlimoérler, lezyonlar veya anormalleri
tanimlamak gibi tibbi goriintiilerdeki Oriintiileri taniyabilir. Bu modellerin ¢esitli veri
setleri lizerinde egitilmesi, makine 0greniminin daha dogru tahminler ve hastalik
teshisi saglamasina olanak tantyarak insan hatasi riskini azaltmakta ve genel hasta
bakimini iyilestirmektedir. Literatiir incelendiginde, makine 6grenimi algoritmalarinin
teshis dogrulugunun daha iyi seviyelerde oldugunu gostermistir [14], [15], [16], [17],
[18].

Makine 6greniminin bir alt bilim dali olan derin 6grenme, tibbi goriintiilerin daha
hassas ve detayli analizini miimkiin kilarak teshis siirecinin daha etkin ve hassas hale
gelmesine katkida bulunmustur. Gorilintli segmentasyonu ve smiflandirma gibi
alanlarda daha geligsmis Ozellikleri sayesinde derin 6grenme, tibbi goriintiilerdeki
belirli ilgi alanlarini tanimlamak ve bu bolgelerin yapisini belirlemek i¢in 6nemli bir
bilim dal1 haline gelmistir. Bu, daha dogru teshisler ve nitelikli tedavi kararlar1 almay1
saglayarak hasta sonuclarini iyilestirir ve hastalik tespiti ile yonetimi i¢in yeni firsatlar
sunar. Ornegin, beyin tiimorleri i¢in goriintii segmentasyonunda kullanilan derin
Ogrenme algoritmalari yiiksek bir dogruluk oran1 gostermistir ve bu da yapay zekanin
tibbi teshis alaninda devrim niteligindeki potansiyelini ortaya koymaktadir [15], [19],
[20], [21], [22], [23].



1.1 Adenoid Hipertrofisi Hastalig

Adenoid hipertrofisi, burnun arka kisminda yer alan adenoid bezlerinin biiylimesi
rahatsizligidir. Bu biiylime, Ozellikle burun pasajlarindan gegen hava akisini
kisitlayarak cesitli saglik sorunlarina yol agabilir. Bagisiklik sisteminin bir pargasi olan
adenoidler, normalde ¢ocukluk doneminden sonra kiigiiliir; ancak bazi durumlarda
hem c¢ocuklarda hem de yetiskinlerde biiylimeye devam edebilir. Adenoid
hipertrofisinin tespiti hayati 6nem tasimaktadir ¢ilinkii nefes alma gii¢liigii, uyku apnesi
ve burun tikanikligi gibi komplikasyonlara yol agabilir. Bu durumun dogru teshis
edilmesi, komplikasyonlarin 6nlenmesi ve uygun tedavinin saglanmasi agisindan son

derece onemlidir [24], [25].

Adenoid, Waldeyer halkasinin bir pargasini olusturur. Adenoidler, 2-10 yaslar
arasinda fizyolojik olarak biiyiiyebilir, 8-10 yas civarinda gerilemeye baglar ve
genellikle 12-14 yaslarinda tamamen atrofiye (kiigiillip islevini yitirme) ugrar [26].
Ancak adenoidal enfeksiyon ve inflamasyon, patolojik adenoid hipertrofisine sebep
olarak iist solunum yolunu tikayabilir. Bu durum, agizdan nefes alma, tekrarlayan
siniizit, otitis media, ¢ocuklarda yliz gelisiminde degisiklikler veya daha ciddi
komplikasyonlar olan obstriiktif uyku apnesi sendromu, biligsel islev bozuklugu ve
anormal zihinsel gelisim gibi sorunlara yol acabilir. Bu ciddi komplikasyonlar
genellikle adenoidektomi gerektirir ve bu tiir ameliyatlar, genel yasam kalitesini

artirmak i¢in yapilir [27], [28].

Gilinlimiizde adenoid hipertrofisini tespit etmek i¢in kullanilan baslica teshis
yontemleri, esnek fiber-optik burun endoskopisi ve nazofaringeal radyolojik
incelemelerdir. Bunlardan biri de lateral sefalografidir. Burun endoskopisi,
adenoidlerin ve ¢evre yapilarinin dogrudan goriintiilenmesini saglar ve adenoid
biiylimesinin siddeti ile buna bagli hava yolu tikanikliginin 6l¢iilmesine olanak tanir.
Bu yontem, ameliyat Oncesi teshis ve ameliyat sonrast sonuglarin degerlendirilmesi
i¢in giiclii veriler saglar. Ancak, burun endoskopisinin invaziv dogasi, bir¢ok ¢ocugun
muayene sirasinda doktorlarla is birligi yapmasint zorlastirir ve bu da klinik
kullanimini sinirlamaktadir. Sonug olarak, lateral sefalografi adenoid hipertrofisini
tespit etmek icin en yaygin kullanilan ara¢ haline gelmistir ve bir¢ok ¢alisma, adenoid

hipertrofisini tanimlamada yiiksek giivenilirligini géstermektedir.



Sefalogramlar1 temel alan degerlendirme yontemleri arasinda en dikkate deger olant,
Fujioka tarafindan tanimlanan adenoid-nazofaringeal (AN) oraninin hesaplanmasina
dayanir. Bu yontem, adenoid dokusu ile nazofaringeal a¢iklik arasindaki oranin
belirlenmesini saglar. Adenoid dokusu, basiocciput bolgesi ile adenoid yastiginin en
konveks kismi arasindaki mesafe ile tanimlanirken, nazofaringeal aciklik,
sphenobasiocciput ile sert damagin arka kenar1 arasindaki mesafe ile tanimlanir.
Sekil 1'de gosterildigi gibi, AN oranim1 6lgmek i¢in sefalogramlarda dort ilgili
noktalarda isaretleme islemi manuel olarak yapilir. Ancak, bu isaretlerin dogru sekilde
belirlenmesi, biiyiikk dl¢iide gozlemcinin klinik deneyimine baglhidir ve bu durum,
farkli gozlemciler arasinda sonug farkliliklarina yol agabilir. Ayrica, bu gérev zaman
alicidir ve tekrarlayan is yiikii doktorlarin verimliligini etkileyebilir. Bu nedenle,
lateral sefalogramlarda AN oranini otomatik olarak dlgmek i¢in dogru ve verimli bir

algoritma gelistirilmesi anlaml1 olacaktir [25].

(b)
Sekil 1.1 Adenoid hipertrofisi hastaliginin geleneksel teshisi [25]

1.2 Cilt Lezyonu Hastah

Diinya genelinde her yi1l 2 ile 3 milyon yeni vaka ile cilt kanseri, en sik karsilasilan
kanser tiirli olarak 6ne ¢ikmaktadir [29]. Diinya genelinde her ii¢ kanser vakasindan
biri cilt kanseridir. Sadece Amerika Birlesik Devletlerinde (ABD) 2019 yilinda 96.480
yeni vaka ve melanomdan kaynaklanan 7.230 6lim oldugu tahmin edilmektedir.
Melanom, tiim cilt kanserlerinin %5'inden azin1 olustursa da ABD'de cilt kanserine
bagl oliimlerin yaklasik %75'inden sorumludur. 2020 yilinda, ABD'de 100.350 yeni
invaziv melanom vakasinin teshis edilmesi ve yaklasik 6.850 melanom Oliimiiniin
gerceklesmesi tahmin edilmistir. Bu hastaliktan kaynaklanan 6lenlerin 4.610'u erkek,

2.240" ise kadindir [30].



Cilt kanseri, cildin yiizeyinde olustugu i¢in, diinyadaki en 6liimciil kanserlerden biri
olan melanomlar, bir dermatolog tarafindan gorsel inceleme ile teshis edilebilir [31].
Dermatologlar, dogru teshis koymak i¢in bir dermatoskop kullanir. Bu cihaz, yiizey
yansimasini azaltir ve cildin daha derin katmanlarim1 goriiniir hale getirir [32].
Dermatologlar, melanomlar siniflandirirken bes belirgin isarete dikkat ederler. Bu
isaretler, cilt lezyonunun asimetrisi, dlizensiz kenarlar, diizensiz renk dagilimi, ¢ap ve

benlerin zamanla degisimi gibi bes 6nemli 6zellikleri igerir.

Cilt kanseri teshisinde klasik bilgisayar destekli teshis yontemleri, bes temel islem
tizerine kuruludur: veri toplama, 6n isleme, segmentasyon, ozellik cikarimi ve
siniflandirma. Cilt lezyonunun sekli ve sinirlar1 teshis etmede son derece Onemli
oldugundan, otomatik teshis sistemleri cilt lezyonunu dogru bir sekilde tanimlayip
gorlintiiyli segmentleyebilmelidir. Otomatik cilt lezyonu segmentasyonu bir dizi
zorlukla karsilasir. Lezyonun rengi, dokusu ve boyutu hastalar arasinda 6nemli 6l¢iide
degisiklik gosterebilir. Bunun yani sira, goriintiideki tibbi gazl bezler, saglar, damarlar
ve 151k yansimalart lezyonu tamimlamayi daha da zorlagtirir. Son olarak, cilt
lezyonunun ¢evresindeki bolgelerde, bazi alt bolgeler digerlerinden daha koyu olabilir.
Bu durum, alt bolgelerin lezyonun bir parg¢asi m1 yoksa ¢evresindeki normal cildin bir
parcast m1 oldugunu tutarli bir sekilde belirlemeyi zorlastirir. Ayrica, dermatologlar
tarafindan segmentlenmis bilylik etiketli veri setlerinin yetersizligi, gelismis aglarin

egitilmesini zorlastirmaktadir [33].
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Sekil 1.2 Cilt lezyonu teshisi icin ABCD kurallar1 [34]
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Iyi huylu lezyonlari cilt kanserlerinden ayirt etmek zor olabilir. Cilt kanseri uzmanlari,
hastalarinin cilt lezyonlarim1 el tipi dermoskopi yardimiyla gorsel inceleme ile
muayene ederler. Dijital yakin ¢ekim (makroskopik) ve dermoskopik (mikroskobik)
goriintiiler alabilirler. Dermoskopi, parlak 151k ve biiylitme kullanarak cildi inceleme
yontemidir ve yiizey yansimasini azaltmak i¢in polarizasyon veya 6zel sivilar kullanir.
Son 20 yildir yaygin olarak kullanilan dermoskopi, yalnizca gorsel incelemeye kiyasla

teshis oranini iyilestirmistir.

ABCD kriterleri, dermatolog olmayanlarin cilt lezyonlarini yaygin benign melanositik
neviisleri melanomdan ayirt etmek i¢in taramalarma yardimci olur. Sekil 1.2, cilt

lezyonu teshisi i¢in ABCD kurallarin1 géstermektedir. Buna gore:

A: Asimetri 6zelligi, cilt lezyonunun iki yarisinin renk, sekil ve kenarlarinin birbirine
uyumunu kontrol eder. Cilt lezyonlari, uzun ve kisa eksenlere dayali olarak ikiye

boliiniir. Melanom durumunda, genellikle asimetrik bir goriiniim vardir.



B: Kenar 06zelligi, cilt lezyonunun kenarlarinin diizglin ve iyi tanimlanip
tanimlanmadigini belirler. Melanom durumunda, kenarlar genellikle diizensiz, bulanik
ve girintili ¢ikintihidir.

C: Renk 6zelligi, melanomda renklerin bir bolgeden digerine farklilik gosterdigi ve
genellikle ten rengi, kahverengi, kirmizi ve siyahin degisik tonlarmin goriildiigii bir
ozelliktir.

D: Cap 6zelligi, cilt lezyonunun ¢apini 6lger. Melanomun ¢ap1 genellikle 6 mm'den

bliyiik olur [34].

1.3  Goriintii isleme

Gortintii isleme, dijital goriintiilerin analiz edilmesi, islenmesi ve anlamlandirilmasi
icin kullanilan disiplinler arasi bir alandir. Bu alan, 6zellikle bilgisayarli gorme, yapay
zeka ve tibbi goriintiileme gibi uygulamalarda genis bir kullanim alanina sahiptir [35].
Temel amaci, gorlntiileri daha kullanish hale getirmek veya icerdigi bilgiyi daha
verimli bir gsekilde elde etmek i¢in matematiksel ve algoritmik teknikler kullanmaktir.
Bu siireg, genellikle goriintii kalitesini artirmak veya spesifik bilgileri ¢ikarmak

amactyla yapilan islemlerden olusur [36].

Dijital goriintiilerin temel bilesenleri, piksel olarak adlandirilir. Bir piksel, goriintiiniin
belirli bir bdlgesindeki 151k yogunlugunu sayisal bir deger olarak temsil eder. Ornegin,
8 bitlik gri tonlamal1 bir goriintiide her piksel, 0 (siyah) ile 255 (beyaz) arasinda bir
yogunluk degeri gosterir. Renkli goriintiilerde genellikle RGB (kirmizi, yesil, mavi)
renk modeli kullanilir ve her piksel, her renk kanalinda 8 bitlik bir veriyle temsil edilir.
Bu, toplamda 24 bitlik renk derinligi saglar ve her piksel 16,7 milyon renk tonunu

ifade edebilir [37].
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Sekil 1.3 Renklerin piksel degerleri

Goriintii i1sleme, genellikle diistik, orta ve yiiksek seviyelerde islemler olarak
simiflandirilir. Diisiik seviye isleme, goriintiiniin dogrudan piksellerine miidahale
edilerek giiriilti giderme, kontrast artirma, kenar keskinlestirme gibi islemler
gerceklestirilir. Ornegin, bir goriintiideki rastgele parazitlerin azaltilmasi igin Gaussian
bulaniklif1 veya median filtreleme gibi teknikler kullanilir. Orta seviye isleme,
goriintiiden kenarlar, koseler veya desenler gibi belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasini igerir.
Ornegin, kenar tespiti algoritmalar1 (Sobel, Canny gibi) goriintiideki nesnelerin
siurlarint belirlerken, segmentasyon teknikleri (k-means kiimeleme, thresholding
gibi) goriintiiyili anlamli bolgelere ayirir. Segmentasyon, 6zellikle tibbi goriintiilemede
timor tespiti ya da anormalliklerin belirlenmesinde kritik bir rol oynar. Yiiksek seviye
isleme, goriintiideki nesnelerin yorumlanmasini igerir ve genellikle yapay zeka ve
derin &grenme teknikleri kullamlarak gergeklestirilir. Ornegin, bir nesne tanima
sistemi, bir goriintiideki araba, insan veya nesneleri siniflandirmak ve etiketlemek i¢in
onceden 6grenilmis modelleri kullanir. Bu agama, bilgisayarli gorme sistemleri i¢in
kritik 6neme sahiptir. Goriintli isleme teknikleri, 6zellikle manyetik rezonans ve
tomografi gibi tibbi goriintiileme, giivenlik kameralari, uydu goriintiileme ve yiiz
tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, tibbi goriintiilemede bir
manyetik rezonans (MR) goriintiisiindeki tiimoriin tespiti, segmentasyon teknikleri
kullanilarak gergeklestirilir. Uydu goriintiilerinde ise, bitki Ortiisiiniin tespiti ya da

degisikliklerin izlenmesi igin goriintii isleme yontemleri uygulanir [37].



1.4 Goriintii Segmentasyonu

Goriintli segmentasyonu, bir goriintiiyii anlamli bolgelere ayirarak analiz etmeyi
kolaylastiran bir goriintii isleme teknigidir [38]. Bu teknik, goriintiideki nesnelerin
siirlarinin belirlenmesi veya belirli 6zelliklere sahip piksellerin gruplanmasi yoluyla
gerceklestirilir. Segmentasyon, tibbi goriintiileme, otonom araglar, yiiz tanima, uydu
goriintii  analizi gibi bir¢ok farkli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Segmentasyon yoOntemlerinin basarisi, ilgili uygulama alanindaki goriintii analizi

dogrulugunu dogrudan etkiler [39].

Goriintii segmentasyonun bircok tiirii mevcuttur. Bu tiirler su sekilde siralanabilir.

1.4.1 Esikleme tabanh segmentasyon

Bir goriintiiyli analiz edebilmek icin, kolayca tanimlanabilen ve anlaml bilgi iceren
nesneler olarak adlandirilan farkli parcalara boliinmesi gerekir. Bu bolme siirecine
goriintli segmentasyonu denir [40]. Esikleme, goriintii segmentasyonu icin yaygin
olarak kullanilan tekniklerden biridir. Goriintii esikleme, pikselleri belirli 6zelliklerine
gore siniflandirma prensibiyle ¢alisir. Bir goriintiiyt, piksel 6zniteliklerine bagli olarak
boliimlere ayirir. Bu teknik, her bir piksele uygulanir ve onu belirli bir esik degeri ile
karsilastirarak, goriintiiniin bir nesneye mi yoksa arka plana mi1 ait olduguna karar
verir. Gri tonlamali goriintiilerde segmentasyon, piksel yogunluklarmin gri
seviyelerine dayali olarak gerceklestirilir. Goriintliniin parlak kism1 nesne, koyu kismi
ise arka plan olarak kabul edilir. Gri tonlamali goriintiilerde nesneler ve arka plan
kolayca tanimlanabilir, ancak islem renkli veya dokulu goriintiiler i¢in daha karmasik
hale gelir. Bu nedenle, renkli ve dokulu goriintiilerde segmentasyon daha fazla dikkat
ve islem gerektirir. Esikleme, goriintiideki giiriiltii ve artefaktlarin varligindan
etkilenebilir; bu da yanlis segmentasyon sonuglarina yol acabilir. Genellikle giiriiltii

ve artefakt etkilerini azaltmak i¢in bazi 6n isleme adimlar1 uygulanir [41].

1.4.2 Kenar tabanh segmentasyon

Kenar tabanli segmentasyon, goriintiideki diizensizliklerin tespitinde en geleneksel
metodolojidir. Farkli yogunluk seviyelerine veya gri tonlamalara sahip iki bolge
arasindaki smir, kenar olarak adlandirilir. Kenarlar, goriintii isleme ve iyilestirme

uygulamalarinda detaylarin belirginlestirilmesi acisindan onem tasir. Kenarlarin
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tespiti icin tiirev islemleri uygulanir ve bu silirecte uygun bir maske kullanilarak
goriintii izerinde konvoliisyon islemi gerceklestirilir. Canny algoritmasi, kenarlar
artiran etkili bir kenar algilayicidir ve olast kenarlar1 bulmak i¢in gradyan genisligi
esik degerini kullanir [42]. Canny algoritmasi, bu kenarlar1 maksimum olmayan
baskilama ve histerezis esikleme sistemi araciligiyla belirginlestirir. Gorlintiideki
giiriiltii, kenar algilamalarini giiclii bir sekilde etkiler ve tespit edilen kenarlarin ayrik
piksel yapisinda olmasi, yetersiz veya diizensiz olabilir; bu nedenle, kenar algilamadan
Once goriintiiniin Gauss filtresi kullanilarak diizlestirilmesi gerekir. Yanlis uygulanmis
goriintli 6n isleme teknikleri, yaniltici kenar algilamasina neden olabilir ve ¢ok dlgekli

kenar algilama ile kenar izleme tekniklerinin etkinligini sinirlayabilir [43].

1.4.3 Bolge tabanh segmentasyon

Goriintli isleme ve bilgisayarla gorii alaninda, bdlge tabanli segmentasyon sikca
kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontem, goriintiileri benzer 6zellikler gosteren alanlara
ayirarak gorsel igerigin daha ayrintili bir analizine olanak tanir. Goriintii isleme ve
bilgisayarla goriide bolge tabanli segmentasyon temelde iki ana ilkeye dayanmaktadir:
piksel benzerligi ve mekansal yakinlik. Bu teknik, belirli bir bolgede bulunan
piksellerin renk, parlaklik veya doku gibi ortak 6zelliklere sahip oldugu varsayimina
dayanir; bu da segment icinde tutarliligi saglar. Sadece Oznitelik benzerliginin
otesinde, piksellerin mekansal yakinligi da kritik bir faktordiir. Yan yana veya
birbirine yakin olan pikseller genellikle ayn1 bdlgede siiflandirilma olasiligi daha

yiiksek oldugundan, segmentasyonun tutarliligini pekistirir [44].

1.4.4 Kiimeleme tabanh segmentasyon

Kiimeleme tabanli teknikler, goriintii segmentasyonu i¢in son derece degerli bir
yontem olarak oniimiize ¢ikar ve benzer 6zelliklere sahip piksellerin farkli kiimelere
ayrilmasini kolaylastirir. Veri kiimelenmesinin temel bir yaklagimi, verileri, 6nceden
belirlenmis benzerlik veya farklilik ol¢iitlerine dayali olarak sistematik bir sekilde
kiimelere ayirmaktir. Ardindan, her kiime etiketlenir. Boylece, ayn1 kiime icindeki
unsurlar, farkli kiimelerdeki unsurlara gore daha fazla benzerlik gosterir. Kiimeleme
yontemleri i¢in kapsamli bir ¢erceve saglamak amaciyla, Fraley ve Raftery, kiimeleme
yontemlerini hiyerarsik ve partisyonel olarak ikiye ayirmistir. Bu iki yontem bir¢ok

problemin ¢oziimiinde fayda saglamistir [44].
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1.5 Yapay Zeka

Yapay Zeka, makinelerin insan benzeri davranislar ve diisiinme yetenekleri
sergilemesini hedefleyen bir bilgisayar bilim dalidir [45]. YZ, algoritmalar,
istatistiksel modeller ve biiyiik veri analizini kullanarak insan benzeri davraniglari
simiile eden sistemler olusturmay1 amaglar. Bu tiir sistemler, dogal dil isleme (DDI),
goriintii tanima, ses tanima ve otonom sistemler gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir
[46]. Yapay zeka, genel olarak iki ana alt kategoriye ayrilir: dar yapay zeka (DYZ) ve
genel yapay zeka (GYZ). Dar yapay zeka, belirli gorevleri yerine getirmek igin
tasarlanmus sistemlerdir. Ornegin, dneri sistemleri veya oyun oynayan yapay zeka, dar
yapay zekaya Ornek olarak gosterilebilir. Genel yapay zeka ise, insan zekasina esdeger

bir diistinme yetenegine sahip sistemleri ifade eder [47].

Makine o6grenmesi (MO), yapay zekammn bir alt dalidir. Otomatik 6grenme
algoritmalarina dayanan bir O6grenme yoOntemidir. Dolayisiyla sistemlerin
deneyimlerinden 6grenmesi anlamina gelir [48]. Ornegin, sisteme verilen veri, bir
modelin 6grenmesini saglar ve bu 6grenme sonucunda model c¢iktilar {retir. Bu
durumda, sistem deneyim kazandik¢a insan miidahalesi olmadan daha akilli hale gelir.
[statistiksel grenme algoritmalari kullanarak otomatik olarak dgrenir ve gelisir [49].
ML algoritmalar1 genis bir simiflandirma ile ii¢ kategoriye ayrilir: denetimli,

denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme.

Denetimli 6grenme, etiketli veri gerektiren bir algoritma kullanir. Saglanan veri
kiimesi, egitim ve test veri setlerine ayrilir. Egitim veri kiimesinden ¢ikt1 degiskeni
tahmin edilir veya siniflandirilir. Algoritmalar, egitim veri kiimesinden baz1 kaliplari
ogrenir ve bu 6grenilen desenleri test veri kiimesine uygulayarak tahmin sonuglari elde

eder [49].

Denetimsiz 6grenme, girdi bilgilerin bazi 6zelliklerini 6grenen bir makine dgrenimi
algoritmasidir. Yeni bir veri tabani saglandiginda, daha once 6grenilen 6zellikleri
kullanarak verileri siniflandirir. Ozellik azaltma ve kiimeleme igin siklikla tercih edilir

[49].
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Pekistirmeli Ogrenme: Karar verme kavramu iizerine dayanan bir eylem 6grenme
yontemidir. Bu 6grenmede, eylemler alinan kararlar dogrultusunda belirlenir. Boylece
sonuglar daha degerli hale gelir veya istenen bir kosul saglanir. Ancak, 6grenici veriler
hakkinda 6nceden bilgiye sahip degildir. Durum verildiginde, hangi eylemin alinmasi
gerektigini dgrenir. Ogrenicinin aldig1 karar, mevcut ve gelecekteki durumlan etkiler

ve dolayisiyla alinan eylem sonuglar belirler [49].

Derin 6grenme, makine 0grenmesinin 6zel bir alt dalidir ve makine 6grenmesi de
yapay zekanin bir pargasidir [50]. Yapay zeka, insan zekasi ile iliskilendirilen karar
verme, problem ¢ozme ve Oriintii tanima gibi gorevleri gerceklestirebilen akilli
sistemlerin gelistirilmesine odaklanir. Yapay zekanin bir alt dali olan makine
O0grenmesi, bilgisayarlarin verilerden agik¢a programlanmadan 6grenmesini saglayan
algoritmalar gelistirmeyi amaclar. Makine 6grenmesi modelleri, girdilerdeki oriintiiye
dayali kararlar1 optimize etmek i¢in ¢esitli algoritmalara ve veri yapilarina dayanarak
deneyimle performanslarini gelistirir. Derin 6grenme ise bu siireci bir adim Oteye
tagiyarak, biiylik veri kiimelerinden karmasik 6zellikleri otomatik olarak 6grenmek

icin birden fazla katmana sahip yapay sinir aglarini kullanmaktadir [51].

Derin 6grenme, katmanlar hiyerarsisi olusturarak calisir ve ardisik her katman, verinin
daha soyut dzelliklerini yakalar. Tlk katmanlar bir goriintiideki kenarlar1 tanimlarken,
daha derin katmanlar sekilleri, en son katmanlar ise karmasik nesneleri tantyabilir. Bu
hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi, derin 6grenme modellerinin, 6zellikle evrisimli sinir aglari
(ESA) ve yinelemeli sinir aglar1 (YSA) gibi yapilar sayesinde hem denetimli hem de
denetimsiz gorevlerde basariyla uygulanmasint miimkiin kilar. Geleneksel makine
ogrenmesi modelleri genellikle 6zellik miihendisligine dayanirken, derin 6grenme
modelleri biiyiik 6l¢ekli verilerden bu 6zellikleri otomatik olarak 6grenir ve goriintii
siniflandirma, nesne tespiti ve siralama tahmini gibi gérevlerde tistiin dogruluk saglar
[52]. Modern GPU (Grafics Process Unit — Grafik Isleme Birimi)'larin hesaplama
giicti, derin aglarin egitimini hizlandirirken, optimizasyon tekniklerindeki ilerlemeler

ve verl miktarinin artmasi da bu siirece katkida bulunmustur [53].
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Sekil 1.4 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

1.6 Tezin Amaci

Giliniimiizde yapay zeka ve derin 6grenme teknikleri, tibbi goriintiilleme alaninda hizli
ve dogru teshis siireglerini desteklemek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir [54].
Bu teknolojiler, 06zellikle goriintii tabanli hastaliklarin  otomatik tespiti ve
siiflandirilmasinda yiiksek basari oranlari ile dikkat cekmektedir. Medikal alandaki
uygulamalarda, erken teshis ve dogru siniflandirma, hastaliklarin ilerlemesini dnlemek
ve hasta yasam kalitesini artirmak a¢isindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu kapsamda
gelistirilen derin 0grenme tabanli modeller, doktorlara destek saglayarak daha

giivenilir ve hizli kararlar alinmasina olanak tanimaktadir [55].

Bu tez calismasmin temel amaci, adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlar1 gibi klinik
olarak Onemli saglik sorunlarinin teshisi ve siniflandirilmasi i¢in derin &grenme
temelli yaklasimlarin etkinligini arastirmaktir. Bu siiregte, goriintii isleme ve
segmentasyon teknikleri de modele entegre edilerek daha hassas ve odaklanmis bir
analiz gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Ozellikle gelistirilen HDARU-Net gibi ileri
diizey derin 6grenme mimarileri hem adenoid hem de cilt lezyonlarinin bulundugu

goriintiiler lizerinde test edilerek modelin ¢ok yonlii performans: degerlendirilmistir.

Calismada, Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi'nden temin edilen ve literatiirde
daha 6nce kullanilmamig 6zgiin adenoid goriintiileri ile cilt lezyonlarina ait veri seti
kullanilmistir. Bu iki farkli veri kiimesinin bir arada ele alinmasi, gelistirilen
modellerin farkli tibbi goriintiileme senaryolarinda ne derece etkili oldugunu

karsilastirmali bir bicimde degerlendirme firsati sunmustur. Ayrica, maskelenmis ve
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maskelenmemis veri setleriyle yapilan analizler sayesinde segmentasyonun

siiflandirma basarisi iizerindeki etkisi de ayrintili sekilde incelenmistir.

Bu ¢alisma, adenoid hipertrofisinin dogru teshis edilerek nefes alma zorluklari, uyku
apnesi ve burun tikaniklig1 gibi saglik sorunlariin 6nlenmesine katki saglamayz; cilt
lezyonlarinin ise 6zellikle erken evre teshisiyle cilt kanseri gibi ciddi hastaliklarin
Oniine geg¢ilmesini hedeflemektedir. Sonug¢ olarak bu tez, gelistirilen derin 6grenme
modelleriyle otomatik teshis sistemlerinin tibbi karar destek siireclerindeki roliinii
vurgulamakta ve literatiire hem yontem hem de veri seti agisindan anlaml katkilar

sunmay1 amaglamaktadir.

1.7 Tezin Onemi

Saglik sektorii alaninda yapay zeka ve derin 6grenme uygulamalarinin giderek artan
Onemi, tibbi teshis ve tedavi siireclerinde daha hizli, glivenilir ve verimli ¢oziimler
gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Ozellikle tibbi gériintiileme alaninda, derin
o6grenme temelli modellerin kullanimi, klinik karar destek sistemlerini gii¢clendirmekte
ve saglik hizmetlerinin kalitesini artirmaktadir. Bu teknolojiler sayesinde, goriintiilerin
otomatik analizi ile teshis siliregleri hem hizlanmakta hem de insan kaynakli hatalarin

Oniine gegcilebilmektedir.

Bu tez caligmasi, adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlar1 gibi 6nemli saglik
problemlerinin teshisinde gelistirilen derin 6grenme modellerinin kullanimini tesvik
ederek, geleneksel yontemlerin smirliliklarini asmay:r hedeflemektedir. Ozellikle
manuel goriintii analizi siireglerinin zaman alict ve uzmanlik gerektiren yapisi,
otomatik sistemlere olan ihtiyaci artirmaktadir. Bu baglamda gelistirilen HDARU-Net
modeli, teshis dogrulugunu artirmak ve siireci hizlandirmak amaciyla, adenoid ve cilt

lezyonlarina ait goriintiilerde basarili sonuglar sunmaktadir.

Tezin 6nemli katkilarindan biri, Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden elde
edilen ve literatiirde daha Once kullanilmamis olan adenoid goriintii veri setiyle
birlikte, cilt lezyonu veri setinin bir arada kullanilmasidir. Bu sayede gelistirilen
modelin, farkl klinik senaryolarda ve hasta gruplarinda genellenebilirligi test edilmis,

modelin ¢ok yonlii uygulanabilirligi ortaya konmustur. Ayrica hem segmentasyon hem

14



de siniflandirma adimlarini igeren analiz siireci, goriintiideki kritik yapilarin dogru

sekilde tespit edilmesini saglayarak, daha giivenilir teshislerin Oniinii agmaktadir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasi, tibbi goriintiillemede derin 6grenme tabanli otomatik
sistemlerin kullanimina dair gii¢lii bir 6rnek sunmakta ve bu sistemlerin saglik alanina
entegrasyonunun ne derece etkili olabilecegini gostermektedir. Elde edilen bulgular,
yalnizca klinik uygulamalara katki sunmakla kalmayip, ayn1 zamanda bu alandaki

gelecek aragtirmalar i¢in de saglam bir temel olugturmaktadir.

1.8 Tezin icerigi

Bu doktora tezi, adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlarinin goriintii analiziyle teshis
edilmesine yonelik ileri diizey goriintii isleme ve derin 6grenme tekniklerini
kapsamaktadir. Tezin yapisi, iki temel hastaligin goriintii analizine dayali
simiflandirma ve segmentasyon siireclerini kapsamaktadir. Tezin “Giris” boliimii,
adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlarmin temel oOzelliklerini agiklayarak bu
hastaliklarin klinik agidan tasidigi 6nemi vurgulamaktadir. Ayrica, goriintii isleme
tekniklerinin tibbi goriintli analizindeki rolii, goriintli segmentasyonu ve hastaliklarin
siiflandirilmasi siireclerindeki katkilar1 detaylandirilacaktir. Bu boliimde, ¢alismanin
amaclari, onemi ve genel kapsami Ozetlenerek okuyucuya kapsamli bir gergeve
sunulacaktir. Tezde “Onceden Yapilan Calismalar” kisminda literatiirde adenoid
hipertrofisi hastalii ve cilt lezyonlar1 {izerine yapilan c¢aligmalar incelenerek,
segmentasyon ve smiflandirma alaninda kullanilan yontemler degerlendirilecektir.
“Malzeme ve Yontem” boliimiinde ise tez ¢alismasinda kullanilan adenoid ve cilt
lezyonu veri seti hakkinda bilgi verilecek, bu verilerin segmentasyonu ve
siniflandirilmasi igin kullanilan yontemler ve modeller ayrintili olarak agiklanacaktir.
Adenoid goriintiileri ve cilt lezyonlart i¢in kullanilan segmentasyon modelleri (U-Net,
U-Net++, SegNet, HDARU-Net) ve derin 6grenme modelleri (EfficientNet,
MobileNet, ResNet50, ResNet152, VGG16, Xception) karsilastirilacaktir. Ayrica,
onerilen HDARU-Net modeli de tanitilacaktir. “Bulgular ve Tartigma” bdliimii, elde
edilen sonuglart mevcut literatiirle karsilastirarak calismanin tibbi goriintii analizi ve
klinik uygulamalar acisindan sagladigi katkilar1 degerlendirecektir. Bu bdliimde,

Onerilen yontemlerin etkinligi hem sayisal hem de klinik perspektiflerden
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tartisilacaktir. Son olarak, “Sonuglar ve Oneriler” kisminda yapilan calismanin

bulgular1 6zetlenecek ve gelecekteki aragtirmalara yonelik oneriler sunulacaktir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlari ile ilgili pek ¢ok aragtirma yapilmistir. Adenoid
hipertrofisinin teshisinde genellikle fiber optik nazal endoskopi ve lateral sefalogram
gibi goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler, adenoid biiytikliigiinii ve
hava yolu tikanikligim degerlendirmeye yardimer olur. Ozellikle Fujioka tarafindan
gelistirilen adenoid-nazofaringeal oran ydntemi, adenoid dokusunun biiyiime
derecesini belirlemede 6nemlidir. Ancak, bu yontemde isaretleme siireci zaman alici
olup, uzman deneyimine dayali farkli sonuglar ortaya cikabilmektedir. Bu nedenle,
adenoid hipertrofisinin daha hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi i¢in Bilgisayar

Destekli Tan1 (BDT) sistemleri iizerine ¢calismalar yapilmaktadir.

Cilt lezyonlar1 alaninda ise, erken teshisin 6nemini vurgulayan arastirmalar One
cikmaktadir. Cilt kanseri teshisinde kullanilan dermoskopi, dermatologlara daha
ayrintilt inceleme imkani saglarken, BDT sistemleri bu siireci daha hizli ve objektif
hale getirmektedir. Cilt lezyonlarinin otomatik olarak segmentasyonu ve
siiflandirilmasi, BDT sistemlerinin temel islevlerindendir. Ancak, bu islemler cilt
lezyonlarinin renk, doku ve boyut gibi cesitli Ozellikleri ve goriintiideki bazi
parazitlerin varlig1 nedeniyle zorlasmaktadir. Bu sebeple, cilt lezyonlarinin dogru
tespitine yonelik BDT sistemleri lizerine yapilan arastirmalar artarak devam
etmektedir. Konuyla ilgili literatiirde daha once yapilmis olan bazi 6nemli ¢aligmalar

asagida Ozetlenmistir.

2.1 Adenoid Hipertrofisi Hastalig: ile Alakali Yapilan Bilimsel Calismalar

Rout ve arkadaslarinin 2012 yilinda yaptig1 calismada, yetiskinlerde goriilen adenoid
hipertrofisinin nedenleri ve bu durumun semptomlari incelenmistir. Calisma,
Hindistan’daki bir tip merkezinde gergeklestirilmis ve iki yil boyunca 200 yetiskin
hasta tizerinde yapilmistir. Adenoid hipertrofisinin cocuklarda sik goriilmesine ragmen
yetiskinlerde nadir goriildiigli vurgulanmaktadir. Arastirmada, burun tikanikligi
sikdyeti olan hastalarin %?21'inde ve kronik tonsillit vakalarmin %9'unda adenoid
hipertrofisi tespit edilmistir. Bu durumun en yaygin nedenleri arasinda kronik
enfeksiyonlar, alerjik rinit, ¢evresel kirlilik ve sigara kullanimi yer alirken, nadir
durumlarda siniizal tiimorler, lenfoma ve HIV enfeksiyonu gibi ciddi hastaliklarla

iligkili oldugu belirtilmistir. Calismada ayrica adenoid hipertrofisinin erkeklerde daha

17



yaygin oldugu (%70) ve ¢ogunlukla 16-25 yas araliginda gorildigi (%60) rapor
edilmistir. Yetigkinlerdeki adenoid hipertrofisi, solunum yolu enfeksiyonlari ve burun
tikanikli§i  gibi  semptomlara neden olarak yasam kalitesini olumsuz
etkileyebilmektedir. Calisma sonuglari, bu rahatsizligin tani1 ve tedavisinde dogru
degerlendirmelerin yapilmasinin 6nemini vurgulamaktadir ve oOzellikle tehlikeli

durumlarin erken tanisi ile tedavi edilmesi gerektigine dikkat cekmektedir [56].

Xin Feng ve arkadaglarinin 2015 yilinda yaptig1 ¢calismda iist solunum yolu hacmini
degerlendirmek amaciyla lateral sefalogram ve konik 1sinli bilgisayarli tomografi
(KIBT) tekniklerini karsilastirmaya odaklanmistir. Calismanin temel amaci, 6zellikle
ortodontik tedavi siirecinde siklikla kullanilan lateral sefalogramlarin nasofarenks
hacmi o6l¢iimlerinde yeterli dogruluga sahip olup olmadigini KIBT &l¢timleri ile
kiyaslayarak degerlendirmektir. Bu amagcla, yaslar1 9 ile 43 arasinda degisen 55 hasta
calismaya dahil edilmis ve hastalarin goriintiilleme islemlerinde, KIBT ve sefalogram
¢ekimlerinin bir haftadan kisa bir siire icinde yapilmasina dikkat edilmistir. Calismada
hastalar, yaslarina gore iki gruba ayrilmistir: 15 yas ve alt1 olanlar (Grup A) ile 15 yas
tistii olanlar (Grup B). Nasofarenks hacmi ve toplam iist solunum yolu hacmi gibi
parametrelerin Olgiimleri KIBT verilerinden hesaplanmis ve bu sonuglar lateral
sefalogramlardan elde edilen Adenoidal Nasofarenks Oram1 (ANO) ile
karsilastirilmistir. Geng yas grubunda (Grup A) ANO ve nasofarenks hacmi arasindaki
korelasyon gii¢lii (r = -0,78) bulunurken, yetiskin grupta (Grup B) korelasyon nispeten
zayif kalmistir (r = -0,57). Ayrica, ANO’nun tiim iist solunum yolu hacmi ile
korelasyonu her iki grupta da oldukg¢a diisiik bulunmustur. Bu durum, ANO
Olciimiinlin daha c¢ok gen¢ hastalarda nasofarenks hacminin tahmininde
kullanilabilecegini ancak tiim st solunum yolu icin yeterli bir gosterge
olmayabilecegini ortaya koymaktadir. Caligma, lateral sefalogramlarin iki boyutlu bir
goriintiileme yontemi olmasinin iist solunum yolu 6l¢timlerini sinirladigini, ancak yine
de maliyet etkinligi, erisilebilirligi ve kolay yorumlanabilirligi nedeniyle baslangic
taramasi1 olarak faydali bir arag¢ olabilecegini One siirmektedir. Caligma sonuglari,
solunum yolu obstriiksiyonu teshisinde sefalogramlarin kullanigh bir tarama yontemi
oldugunu, ancak kesin teshis ve detayli incelemeler icin KIBT gibi ii¢ boyutlu
goriintiileme tekniklerine bagvurulmasi gerektigini vurgulamaktadir. Ozellikle geng

hastalarda ANO 0l¢limii, adenoid biiyiikliigiiniin solunum yolu iizerindeki etkilerini
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degerlendirmede yararli olabilirken, yasla birlikte solunum yolu morfolojisinde
meydana  gelen degisimlerin ANO  Olglimleriyle dogru  bir  sekilde
degerlendirilemeyecegi belirtilmistir [57].

Hu ve arkadaslariin 2019 yilinda yapilan calismasinda, yliz estetigi ve makine
Ogrenimi tekniklerini bir araya getirerek adenoid hipertrofisinin teshisine yonelik yeni
bir yontem Onerilmektedir. Arastirma, yiiz 6zelliklerini analiz ederek adenoid yiizii
tanimlamay1 ve bu bilgileri kullanarak nasal solunum obstriiksiyonu i¢in erken teshis
ve tedavi saglama amaci tasimaktadir. Calismada, bilgisayarla gérme teknikleri ile
adenoid yiiz ozellikleri belirlenmis ve One ¢ikan yiiz Ozellikleri arasinda dudak
kalinligy, i¢ ve dis g6z mesafeleri gibi faktorler incelenmistir. Ayrica, adenoid yiizii ile
normal ylizii ayirt etmek i¢in karar agaglari, destek vektor makineleri (SVM), KNN ve
XGBoost gibi makine o6grenimi yoOntemleri kullanilarak tahmin modelleri
gelistirilmistir. Modelin giivenilirligi, 5 katli ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmis ve
adenoid yiiz tanisinda en iyi sonuglar elde edilmistir. Calismada, 268 ¢ocuk {izerinde
yapilan analiz sonucunda, adenoid hipertrofisi ile iliskili yiiz 6zellikleri belirlenmis ve
bu 6zellikler, model egitiminde etkili bir sekilde kullanilmistir. Sonuglar, bilgisayarla
gorme teknikleri ile adenoid yiiz tahmininin daha giivenilir oldugunu ortaya koymus,
en 1yi spesifite %89.19 ve duyarlilik %88.24 olarak rapor edilmistir. Adenoid yiizi
teshis etmek i¢in goriintii tabanli bir makine 6grenimi modelinin gelistirilmesine
katkida bulunmus ve c¢ocuklarin saglik hizmetlerine erisimini 1iyilestirmeyi

hedeflemistir [58].

Zhao ve arkadaslar1 2021 yilinda yapilan ¢aligmada, ¢ocuklarda adenoid hipertrofisini
lateral sefalometri goriintiileri kullanarak otomatik olarak degerlendirmek amaciyla bir
yapay zeka modeli gelistirmistir. Adenoid hipertrofisi, ¢ocuklarda {ist solunum yolu
obstriiksiyonu ve agiz solunumuna yol acgabilir ve kraniyofasiyal gelisimi olumsuz
etkileyebilir. Calismada, Fujioka’nin adenoid-nazofarenks orani yontemi kullanilarak
belirlenen dort anahtar nokta iizerinden bir derin 6grenme modeli egitilmistir. Egitim
i¢cin 581, test ve validasyon i¢in ise 160’ar adet sefalogram kullanilmistir. Gelistirilen
yapay zeka modeli, AN oranini %60’1n lizerinde hesapladiginda adenoid hipertrofisi
teshisi koymaktadir. Modelin tanisal performans: yiiksek olup, duyarliligi %90.6,
ozgulligl %93.8, dogrulugu %91.9 ve ROC egrisi altindaki alan (AUC) %98.7 olarak
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tespit edilmistir. Bu sonuglar, modelin adenoid hipertrofisini tespit etmede yiiksek
dogruluga sahip oldugunu gostermektedir. Modelin klinik pratikte cocuk hastalarda
rutin olarak yapilan lateral sefalometri goriintiilerinde adenoid hipertrofisini otomatik
olarak tespit edebilecegi belirtilmistir. Bu, 6zellikle biiyiik veri setleri {izerinde manuel
degerlendirme gereksinimini azaltarak insan hatalarini minimuma indirme

potansiyeline sahiptir [59].

Alshbishiri ve arkadaslar1 tarafindan 2021 yilinda yapilan c¢alismada, X-ray
goriintiilerinde adenoid bezinin otomatik segmentasyonu amaciyla derin 6grenme
tabanli U-Net mimarisi kullanilmistir. Adenoid bezinin boyutunun belirlenmesi,
Ozellikle adenoid hipertrofisi gibi durumlarin teshis ve degerlendirilmesinde biiyiik
Onem tasir. Bu nedenle, otomatik ve dogru bir segmentasyon yontemi gelistirilmesi,
doktorlarin tanilama siirecini hizlandirarak daha verimli hale getirebilir. King
Abdulaziz Universitesi Hastanesi'nden elde edilen 672 adet DICOM (Digital Imaging
and Communications in Medicine) X-ray goriintiisii bu ¢aligmada veri seti olarak
kullanilmistir. Goriintiilerin 416's1 egitim, 256's1 test i¢cin ayrilmistir. U-Net modeli,
biyomedikal goriintli segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan bir yapidir ve bu
calismada, adenoid bezinin dogru bir sekilde ayristirilmasinda basarili sonuglar
vermistir. Modelin performansi Intersection over Union (IoU) ve Dice katsayisi ile
degerlendirilmis; adenoid bolgesi i¢in IoU skoru %62, Dice katsayisi ise %74 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin adenoid bdlgesini ayirt etmede yeterince basaril
oldugunu gosterse de arka plan ile hedef bolge arasindaki piksel dengesizligi nedeniyle
segmentasyon dogrulugunun etkilenebilecegi belirtilmistir. Calisma, X-ray
goriintiilerinde adenoid segmentasyonu i¢in ilk U-Net uygulamalarindan biri olarak
literatiirdeki eksikligi gidermektedir. Sonuglarin daha da iyilestirilmesi igin,
Generative Adversarial Networks (GAN) gibi daha ileri diizey yontemlerin veri setini
genisletmede kullanilabilecegi ve farkli enkoder mimarileriyle U-Net varyantlarinin
test edilmesi Onerilmektedir. Boylece hem segmentasyon dogrulugunun artirtlmasi

hem de modelin genel performansinin iyilestirilmesi hedeflenmektedir [60].

Zheng ve arkadaglar1 2022 yilinda yaptig1 ¢aligmada, ¢ocuklarda sik goriilen adenoid
hipertrofisinin teshisinde uzman destegini azaltmak ve siireci hizlandirmak amaciyla

MIB-ANet adli derin 6grenme tabanli bir siniflandirma modeli gelistirilmistir.
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Adenoid hipertrofisi, burun tikaniklig1 gibi sorunlara yol agabilen yaygin bir hastalik
olup, teshisi genellikle nasoendoskopik goriintiileme ile yapilir. Ancak, uzman bilgisi
ve oldukga dikkat gerektiren bu slire¢ zaman alicidir. Calismada onerilen MIB-ANet
modeli, ¢cok o6lgekli o6zellik c¢ikarimini destekleyen bir yapi kullanarak, adenoid
hipertrofisini dort dereceye ayirabilmektedir. Modelin performansini artirmak igin
SimCLR tabanli karsilastirmali 6grenme yontemiyle dnceden egitilmesi saglanmis, bu
yontemle anotasyonlu veri yetersizligi nedeniyle yasanan asir1 6grenme sorunlari
hafifletilmistir. Veri seti, Sun Yat-sen Universitesi’nin Yedinci Hastanesi ile is birligi
yapilarak olusturulmus ve c¢esitli derecelerde adenoid goriintiileri icermektedir.
Deneysel sonuglar, MIB-ANet modelinin, AlexNet, VGG16, ResNet50 ve GoogleNet
gibi klasik ESA modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve F1 skoru sundugunu
gostermistir. Ayrica, SImCLR tabanli karsilastirmali 6grenme stratejisi kullanilarak
etiketsiz verilerde 6zellik 6grenimi saglanmis, boylece model performansinda kayda
deger iyilesmeler elde edilmistir. Bu yontemin etkisi 6zellikle anotasyonlu veri orani
azaldiginda belirginlesmis; F1 skorunda %4.41°e kadar artis saglanmistir. Sonug
olarak, bu calisma, adenoid hipertrofisinin smiflandirilmasinda derin &grenme
tekniklerinin nasil etkin bir sekilde uygulanabilecegini ve karsilastirmali 6grenme ile

performansin nasil artirilabilecegini gostermektedir [61].

He ve arkadaslar1 2023 yilinda yaptigi c¢aligmada adenoid hipertrofisinin MRI
goriintiileri kullanilarak otomatik degerlendirilmesi amaciyla derin 6grenme tabanli
Adenoid-Net (ADNet) modeli onerilmektedir. Geleneksel yontemlerin aksine, bu
model AH'nin siddetini belirlemek icin MRI goriintiilerindeki yer isaretlerini dogru
sekilde saptamakta ve adenoid-nazofaringeal (AN) oranini hesaplayarak AH
teshisinde giivenilir bir alternatif sunmaktadir. Calisma kapsaminda Shuguang
Hastanesi'nden elde edilen ve profesyonelce etiketlenmis 500 MRI goriintiisii
kullanilmistir. ADNet modeli, derin 6grenme mimarisi i¢inde enkoder-dekoder
yapisini kullanir. Yerel 6zellikleri yakalamak i¢in ayrik derinlikli evrisim tabanli
enkoder ve kiiresel Ozellikleri yakalamak i¢in adaptif evrisim tabanli dekoder
kullanilarak, AH'nin dogru sekilde degerlendirilebilmesi saglanmistir. Model, dort
temel yer isaretini saptamak i¢in bir yer isareti tespit baslig1 igerir ve nihai yer isareti
koordinatlarin1 tahmin edebilmek icin sayisal koordinat regresyon katmani entegre

edilmistir. Deneysel sonuglar, ADNet'in %96 basar1 oran1 ve 15 piksel i¢inde ortalama
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4.85 piksel radyal hata ile yer isareti tespiti yapabildigini gostermektedir. Bu basari
orani, ADNet'in adenoid hipertrofisini dogru bir sekilde tespit edebildigini ve manuel

isleme kiyasla zamandan tasarruf sagladigini ortaya koymaktadir [25].

Rao ve arkadaslar1 2024 yilinda yaptig1 ¢alismada, ¢cocuklarda adenoid hipertrofisini
otomatik olarak teshis etmek i¢in ¢ok 6l¢ekli yerel dikkat mekanizmasina dayali yeni
bir derin 6grenme modeli olan AdeNet'i gelistirmistir. Adenoid hipertrofisi, tist
solunum yolu tikamikligma ve "adenoid yiiz" olarak bilinen kraniyofasiyal
deformitelere yol agabilir. Bu durumu teshis etmek i¢in genellikle Fujioka'nin adenoid-
nazofarenks (AN) orami yontemi kullanilmaktadir. Ancak bu siire¢ zaman alici
oldugundan, daha hizli ve standart bir yontem ihtiyact dogmustur. Arastirmada,
AdeNet modeliyle ii¢ hastaneden elde edilen 1425 lateral sefalogram goriintiisii
kullanilarak, adenoid hipertrofisi tespiti i¢in otomatik bir ¢6ziim sunulmustur. Model,
AN orani tahmin problemini bir anahtar nokta tespiti sorununa doniistiirerek, yerel
dikkat modiilleri ve veri genisletme yontemleri ile egitilmistir. Yapilan testlerde,
AdeNet, diger modellerle karsilastirildiginda daha diisiik hata oranlar1 (MSE: 0.0023,
MRE: 1.91) ve daha iyi bir standart sapma degeri (SD: 7.64) sunarak tistiin performans
gostermistir. Adenoid hipertrofisinin hizli ve gilivenilir bir sekilde teshis edilmesine
katki saglayarak, klinik is akigin1 hizlandirmak ve radyologlarin is yiikiinli azaltmak

amac1 tasimaktadir [62].

2.2 Cilt Lezyonu Hastahg ile Alakah Yapilan Bilimsel Calismalar

Mishra ve Daescu'nun 2017 yilinda gergeklestirdigi bu ¢alisma, cilt kanseri tiirlerinden
melanomun bilgisayar destekli tespiti ve otomatik segmentasyonu iizerine
odaklanmaktadir. Caligmada, gozlem yanliligin1 azaltmak ve erken teshisi daha
giivenilir hale getirmek amaciyla, dermoskopi goriintiilerinde cilt lezyonlarinin
otomatik olarak segmentasyonunu saglayan bir derin 6§renme yontemi gelistirilmistir.
Aragtirmacilar, ISIC veri kiimesinden alinan dermoskopik goriintiileri ve lezyon
maske verilerini kullanarak, lezyon segmentasyonunda ESA tabanli bir yaklagim
sunmus ve yontemlerini ISBI 2017 yarigmasinda diger katilimcilarin performansiyla
karsilastirmistir. Bu yontemin, segmentasyon dogrulugu agisindan diger yontemlere
gore daha basarili sonuglar verdigi saptanmistir. Arastirmanin temel katkisi, U-Net

mimarisini kullanarak daha verimli bir ESA yapis1 gelistirmek ve bu yapiy1 GPU
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hizlandirmasi ile calistirmaktir. Yontem, oOzellikle ESA’nin derin katmanlarinda
kullanilan farkli boyutlardaki filtreler, ¢apraz dogrulama ve on isleme adimlar
sayesinde yiiksek bir dogruluk saglamaktadir. Ayrica, onerilen ESA mimarisi, dnceki
caligmalara gore daha az katmana sahip olup, daha diisiik islem maliyeti gerektirmekte
ve veri artirimi teknikleri ile agir1 6grenmenin Oniine gecilmistir. Bu sayede model,
genis bir veri kiimesinde basarili sonuglar elde etmis ve Jaccard Endeksi yaklasik 0,84
olan bagarili bir segmentasyon dogruluguna ulasmistir. Calismanin sonucu olarak cilt
kanseri segmentasyonu alaninda derin O0grenme tabanli bir yontemin etkinligini
gostermektedir. Onerilen ESA yapisi, segmentasyon dogrulugu acisindan Otsu
esikleme gibi geleneksel yontemlere gore iistiin performans sergilemis ve ISBI 2017
yarismasinda One ¢ikan diger yontemleri geride birakmistir. Calisma, lezyon
bolgelerinin dogru bir sekilde segmentasyonunun erken teshis i¢in kritik oldugunu
vurgularken, segmentasyon sonrasinda elde edilen sonuglarin daha ileri siniflandirma
asamalarinda kotii huylu ve iyi huylu timoérlerin ayrilmasia yonelik kullanimi

tizerinde durmaktadir [63].

Shahin ve arkadaslar1 2018 yilinda yapilan c¢alismada, deri lezyonlarinin
siiflandirilmasi i¢in ResNet-50 ve Inception V3 derin 6grenme modellerini bir araya
getirerek yeni bir cerceve Onermistir. Bu ¢alisma, yedi farkli deri lezyonu tiiriini
(melanom, melanositik neviis, bazal hiicreli karsinom, aktinik keratoz, benign keratoz,
dermatofibrom ve vaskiiler lezyon) siniflandirmay1 amaglayan otomatik bir sistem
gelistirmistir. ISIC 2018 wveri seti iizerinde yapilan deneylerde, modelin %89.9
dogruluk oranina ulasti§1 ve deri kanserinin erken teshisini desteklemek amaciyla
klinik ortamlarda etkin bir ara¢ olabilecegi belirtilmistir. Calismada, veri artirma
teknikleri ve oOnceden egitilmis agirliklar kullanilarak simiflandirma performansi
artirilmistir. Sonuglar, ensemble yonteminin, ResNet-50 ve Inception V3 modellerinin
bagimsiz performansini agarak siniflandirma dogrulugunu 6nemli 6l¢iide gelistirdigini
gostermektedir. Bu model, onceki yaklasimlara kiyasla yiliksek dogruluk oranlar
saglarken, ayn1 zamanda lezyonlarin segmentasyon Oncesi isleme gerek kalmadan

smiflandirilmasina olanak tanimaktadir [64].

Kaymak ve arkadaglar1 2018 yilinda yapilan ¢aligmada, deri lezyonlarinin melanom

ve diger cilt kanseri tiirleri arasinda ayrimini yapmay: amaglayan iki asamali bir
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siniflandirma yontemi gelistirmislerdir. Ik asamada, derin 6grenme modelleri
kullanilarak lezyonlar melanositik veya melanositik olmayan olarak siniflandirilmstir.
Ikinci asamada ise melanositik lezyonlar arasindan melanom olanlar tespit edilmistir.
Bu ¢alisma, uzman dermatologlarin kullandig1 iki asamali teshis yontemini taklit
ederek cilt kanserlerinin otomatik siniflandirmasini saglamaktadir. Melanositik ve
melanositik olmayan lezyonlar1 ayirt etmede yliksek dogruluk oranlari elde edilmistir.
Calismada AlexNet mimarisi kullanilarak yedi farkli deri lezyon tiirli
siiflandirilmigtir.  ISIC 2018 veri seti iizerinde yapilan deneyler sonucunda,
melanositik lezyonlarin siniflandirmasinda %84 dogruluk elde edilirken, melanositik
olmayan lezyonlarin siniflandirmasinda %358 dogruluk oranina ulagilmistir. Bu
sonuclar, melanositik lezyonlarin siniflandirilmasinin, melanositik olmayan
lezyonlara kiyasla daha basarili oldugunu gostermektedir. Calismanin sonuglari,
ozellikle melanom teshisinde erken tani ve dogru tedaviye yonlendirme agisindan

onemli bir katki saglamaktadir [65].

Al-Masni ve arkadaslar1 2019 yilinda yaptigir ¢aligmalarinda, deri lezyonlarinin
sinirlarint belirleme ve smiflandirma amaciyla yeni bir derin 6grenme modeli
gelistirmistir. Bu model, tam ¢oziiniirliiklii konvoliisyonel aglar (FrCN) ve derin
artiklikli aglar1 (ResNet-50) entegre ederek iki asamali bir siirecten olusmaktadir. i1k
asamada, FrCN, deri lezyonlarinin sinirlarini belirlemek i¢in kullanilmis ve lezyonlar
yiiksek ¢oOziiniirlikle segment ederek ayrintili ozellikleri ortaya g¢ikarmistir. Bu
segmentasyon sonuglar1 daha sonra ResNet-50’ye iletilerek lezyon simiflandirmasi
yapilmistir. Model, ISIC 2017 veri seti lizerinde test edilmis ve benign, seboreik
keratoz ve melanom gibi deri lezyonlarinin siniflandirilmasinda %81.57 dogruluk ve
%75.75 F1 puani ile basarili sonuglar elde etmistir. Calismanin sonuglari, FrCN’nin
%94.03 dogruluk ve %77.11 Jaccard benzerlik indeksi ile etkili bir segmentasyon
performanst sergiledigini gostermistir. ResNet-50'nin siniflandirma asamasinda,
ozellikle segmentasyon sonrasi elde edilen yliksek temsil giicline sahip 6zelliklerin
kullanilmasi, siniflandirma dogrulugunu artirmistir. Calismada Onerilen modelin,
dermatoloji alaninda bilgisayar destekli teshis (CAD) sistemlerinde kullanilabilecegi

ve uzmanlarin karar verme siireglerine destek saglayabilecegi belirtilmistir [66]
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Bassi ve arkadaslar1 2019 yilinda yaptig1 calismada, cilt lezyonlarinin teshisinde derin
O0grenme tekniklerinin kullanimini inceleyen bir ¢alisma gerceklestirmistir. Derin
O0grenme ve bilgisayarla géorme tekniklerinin tibbi goriintiillemede sundugu yiiksek
dogruluk ve otomasyon avantajlarindan yararlanarak, cilt lezyonlariin
smiflandirilmasi amaciyla Convolutional Neural Networks (CNN), transfer 6grenme
ve segmentasyon gibi teknikler kullanilmistir. Bu calismada HAM10000 veri seti
kullanilmis olup, veri setindeki yedi farkli cilt lezyon sinifina ait etiketlenmis
goriintiilerle modeller egitilmistir. Dengesiz veri siniflar1 ve kiiciik veri kiimesi gibi
zorluklar karsisinda transfer 6grenme stratejileri uygulanarak onceden egitilmis ESA
modellerinin performansi artirilmistir.  Arastirmada ayrica, cilt lezyonlari
segmentasyon yontemiyle One c¢ikararak goriintiilerden 6zellik g¢ikarimi siirecini
optimize eden bir 6n isleme adimi eklenmistir. Calismanin sonuglari, VGG16 tabanh
transfer 6grenme modelinin %82.8 dogruluk ve 0.7 ortalama F-skoruyla en yiiksek
performansi sagladigin1 gostermistir. Paralel aglar gibi diger yaklasimlar ve sifirdan
egitilen ESA modelleri de incelenmis; paralel aglarda lezyonla birlikte hastanin yas ve
cinsiyet gibi demografik verilerinin kullanilmasi, siniflandirma dogrulugunda iyilesme
saglamigtir. Segmentasyon kullanilarak egitilen ESA modeli ise %65.8 dogruluk
oranina ulagsmistir. Arastirma derin Ogrenme yontemlerinin tibbi  goriintii
siniflandirmasinda potansiyelini vurgulamakta ve 6zellikle transfer 6grenmenin kiigiik

ve dengesiz veri setleri i¢in etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir [67]

Guergueb ve arkadaglar1 2021 yilinda yaptiklar1 calismada, derin Ogrenme
modellerinin cilt kanseri tiirlerinden biri olan melanomun erken teshisindeki
potansiyelini arastirmiglardir. Caligmada, 36.000’den fazla goriintii kullanarak cesitli
derin O6grenme modelleri test edilmistir. Konvoliisyonel Sinir Agi1 tabanh
siniflandiricilar kullanilarak yapilan analizlerde, en basarili modelin %99 un {izerinde
dogruluk ve Egri Altindaki Alan degeri elde ettigi gosterilmistir. Calismanin amaci,
insan uzmanlarin sinirlamalarina ve teshis stirecinin karmasikligina bir ¢dziim sunmak
ve yliksek dogrulukla otomatik melanoma teshisi yapabilen bir model gelistirmektir.
Calismada, EfficientNetB7 modelinin diger modelleri geride biraktigini ortaya
koymus ve bu model %99.33 dogruluk, %98.78 duyarlilik ve %99.38 6zgiilliik ile en
iyi sonuglar1 elde etmistir. Calismada, veri dengesizligi gibi zorluklarin iistesinden

gelmek i¢in veri ¢ogaltma teknikleri kullanilmig ve bir dongiisel 6grenme orani
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politikas1 benimsenmistir. Gelecekteki calismalar igin, cilt lezyonlarinin ¢ok sinifli
smiflandirilmasina odaklanilacagi ve veri dengesizligi sorununa daha fazla ¢oziim

aranacagi belirtilmistir [68].

Das ve arkadaslar1 2021 yilinda yaptig1 ¢alismada melanoma ve bazal hiicreli karsinom
gibi kotii huylu deri biiytimelerini erken agamada tespit etmenin zorluklarini ele alarak,
deri lezyonlarin erken teshisi i¢in hibrit bir derin 6grenme modeli dnermektedir.
Model, goriintiilerden istatistiksel olmayan 6zellikleri ¢ikaran bir evrisimli sinir ag1 ile
istatistiksel Ozellikleri isleyen Cok Katmanli Algilayict (MLP) yapisint bir araya
getirmektedir. Bu yaklasimlarin entegrasyonuyla model, HAM10000 veri setinde
%098,1 dogruluk oranina ulasarak siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Model,
renk momentleri ve Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) gibi, lezyonlarin
dagilimin1 ve dokusunu analiz eden 6zellikleri kullanarak deri anormalliklerini ayirt
edilebilmektedir. Bu hibrit yaklagim, yalnizca ESA modelini kullanmaya kiyasla daha
1yi performans sergileyerek %86,1 dogruluktan %98,1 dogruluga ulasiyor ve derin
O0grenme yoOntemlerine el yapimi istatistiksel Ozelliklerin eklenmesinin etkinligini
gostermektedir. Calisma, bu biitiinlesik modelin klinik uygulamalarda daha dogru
sonuclar saglayabilecegini ve dermatologlarin zamaninda ve dogru teshis yapmalarina
yardimec1 olabilecegini  6ne slirmektedir. Gelecekteki c¢aligmalarda, modelin
dogrulugunu daha da artirmak icin hasta yasi, tibbi gecmis ve semptom profilleri gibi

ek klinik verilerin eklenmesi diisiiniilmektedir [69].

Wu ve arkadaslar1 2022 yilinda yaptigir calismada cilt kanserinin erken teshisini
tyilestirmek amaciyla derin 6grenme tabanli bir simniflandirma modeli sunmaktadir.
Cilt kanseri, diinya capinda yaygin bir hastalik olup, erken tani biiyiik 6nem
tagimaktadir. Arastirmada, ISIC 2017 HAM10000 veri setindeki yedi cilt lezyonu
tiirliniin  siniflandirilmast i¢in InceptionV3, ResNet50 ve DenseNet201 modelleri
kullanilmistir. Bu modeller, transfer 0grenme teknigiyle iyilestirilmis ve yeni
katmanlar eklenerek cilt lezyonlarinin daha dogru siiflandirilmas: hedeflenmistir.
Modeller iizerinde c¢esitli veri 6n isleme islemleri gergeklestirilmis; goriintiiler
kirpilmig, sag gibi parazitler kaldirilmis ve veri dengesizligi giderilmistir. Derin
o6grenme modellerinin egitiminde, agirlik ayarlamalar1 yapilarak her bir modelin en iyi

sonu¢ vermesi saglanmustir. lyilestirilmis modeller, simiflandirma dogrulugunu
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artirmak i¢in Onceden ImageNet verileriyle egitilmis ve transfer 6grenme yOntemi
kullanilarak ince ayar yapilmustir. Ozellikle, veri dengesi saglamak igin &rnekler
artirllmis  ve azaltilmig, egitim siirecinde de c¢esitli veri artirma teknikleri
uygulanmistir. Sonuclara gore, gelistirilmis ResNet50 modeli %86.69 dogruluk orani
ile en basarili model olarak belirlenmistir ve diger yontemlerin dogruluguna gore %3
daha ytiiksek bir dogruluk gdstermistir. Calisma, derin 6grenme ile transfer 6grenme
tekniklerinin cilt lezyonlarinin siiflandirilmasinda etkinligini ortaya koymaktadir. Bu
teknikler, dermatologlarin teshislerde daha hizli, giivenilir ve objektif kararlar
vermesine yardimci olarak, Ozellikle yogun klinik ortamlarinda tani siirecini

destekleyebilecek niteliktedir [70].

Neeshma ve Nair 2022 yilinda yaptig1 ¢alismada cilt lezyonlarinin siniflandirilmasi
icin DenseNet tabanli derin 6grenme modeli gelistirmistir. Calismalarinda HAM 10000
veri setini kullanarak yedi farkli cilt lezyon tiiriiniin simiflandirmasini
gerceklestirmislerdir. Arastirmada veri dengesizliginin siniflandirma basarisina
etkisini incelemek amaciyla iki deney yapilmustir. Ik deneyde veri setinin dengesiz
hali kullanilmis, ikinci deneyde ise her siniftan esit sayida goriintii igeren dengeli bir
veri seti ile egitim yapilmistir. Ikinci deneyde dengeli veri kullanimi ile modelin
dogrulugu %382.1'e ulasmis ve modelin performansmin dengeli veri ile arttif
gbézlemlenmistir. Bu c¢aligmada DenseNet-121 modelini transfer 6grenme ile
ozellestirerek siiflandirma iglemini gergeklestirmistir. Veri yetersizligi sorununu
azaltmak ve modelin genelleme basarisini artirmak i¢in ImageNet iizerinde egitilmis
agirliklar kullanilmistir. Sonuglar, dengesiz veri kullanildiginda siniflandirmanin daha
biiyiik sinifa egilim gosterdigini, dengeli veri kullanildiginda ise modelin tim
siniflarda daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur. Gelecekte, veri artirma

ve iiretici modellerle veri setinin daha dengeli hale getirilmesi planlanmaktadir [71].

Ali ve arkadaslari, 2022 yilinda gergeklestirdikleri bu ¢alismada, cilt lezyonlarindan
alinan goriintiiler aracilifiyla ¢oklu cilt hastaliklarini otomatik ve verimli bir sekilde
siniflandirmak amaciyla bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Bu model, {i¢ farkh
cilt kanseri (bazal hiicreli karsinom, melanom, skuaméz hiicreli karsinom) ve ii¢ cilt
rahatsizlig1 (aktinik keratoz, seboreik keratoz, neviis) olmak lizere alt1 farkli cilt

hastaligini dogru bir sekilde siniflandirmak {izere tasarlanmistir. Arastirmada
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kullanilan veri kiimesi, 1373 hasta ve toplam 1641 cilt lezyonundan olugsmaktadir. Bu
veri kiimesinde 2298 goriinti yer almaktadir ve bu goriintiler farkli cilt
rahatsizliklarin1 temsil etmektedir. Modelin dogrulugunu artirmak amaciyla veri
arttirma teknikleri (dondiirme, yatay-dikey ¢evirme, kanal kaydirma vb.) uygulanarak
veri kiimesinin boyutu artirilmistir. Calismada kullanilan derin 6grenme modeli, gesitli
katmanlardan olusan bir ESA mimarisi iizerine kuruludur. Modelde, 2D konvoliisyon,
max-pooling, dropout ve ReLU aktivasyon fonksiyonu gibi katmanlar yer almaktadir.
Egitim siireci boyunca, model 50 iterasyon boyunca egitilmis ve en iyi sonuglar
99.92% egitim dogrulugu, 97.96% dogrulama dogrulugu ve 0.021 egitim kaybr ile elde
edilmistir. Modelin test verisindeki dogrulugu %98 olup, modelin siniflar arasi ayirt
edici giiciinii yiiksek tutmasi saglanmistir. Modelin test performansinin 6l¢iilmesi i¢in
bir karmagiklik matrisi kullanilmis ve siniflandirma basarilar1 dogruluk, duyarlilik ve
F1 skoru ile degerlendirilmistir. Buna gore model, tiim smiflarda yiiksek dogruluk
oranlariyla basarili bir performans sergilemistir. Ayrica ¢alismada gelistirilen model,
daha oOnceki bazi Onceden egitilmis modellerle (DenseNet201, XceptionNet,
MobileNet) karsilastirilmistir. Yapilan bu kiyaslamalar sonucunda, 6nerilen model
daha diisiik egitim stiresiyle %98 test dogruluguna ulasmis ve bdylece daha verimli ve

hafif bir model olarak 6ne ¢ikmistir [72].

Dhir ve arkadaslar1 2023 yilinda yapilan calismada cilt kanseri teshisi i¢in evrigimli
sinir aglar1 tabanli bir siniflandirma modeli gelistirmistir. Calisma, cilt kanserinin
erken teshisini hedefleyen bu modelin gelistirilmesinde, cilt lezyonlarinin yedi ana
tiriinii ayirt etmeye odaklanmistir. Yazarlar, MNIST HAMI0000 veri setini
kullanarak modeli egitmis ve veri kiimesindeki dengesiz sinif dagilimini dengelemek
amaciyla veri artirma teknikleri uygulamistir. Modelin dogrulugunu artirmak icin
hiperparametre ayarlar1 yapilmis ve bu sayede %99.13 dogruluga ulasilmistir.
Caligsma, modelin performansini dogruluk, dogruluk orani, duyarlilik degerini ve F1-
skora gore degerlendirmistir. ESA mimarisinde, 6zellestirilmis katmanlar kullanilarak
egitim yapilmis ve yiiksek dogruluga ulagmak i¢in gesitli optimizasyon teknikleri
uygulanmistir. Modelin basarisi, cilt kanseri teshisinde hiz, maliyet etkinligi ve
dogruluk saglamasi bakimindan 6nemlidir. Arastirmacilar, bu tiir otomatik teshis
sistemlerinin dermatologlarin is yiikiinii azaltabilecegini ve hastalara erken miidahale

olanagi sunabilecegini one siirmektedir. Gelecekte bu modelin, saglik kayitlariyla
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entegrasyon ve uzaktan teshis gibi alanlarda genisletilmesi planlanmaktadir, boylece
erisim imkanlar1 artirilarak cilt kanseri teshisi daha yaygin ve erisilebilir hale gelebilir

[73].

Monajemi ve arkadaglar1 2024 yilinda yaptig1 ¢aligmada, melanom gibi 6liimciil bir
cilt kanserinin erken teshisinin, hastalarin yasamin1 kurtarmadaki Onemini
vurgulamaktadir. Derin 6grenme yontemleri ile dermoskopik goriintiiler {izerinde
yapilan smiflandirma g¢aligmalari, biyopsi gibi invazif yontemlerin yerini alabilecek
potansiyele sahiptir. Caligmada, derin sinir aglarinin ¢oklu cilt lezyonu tiirlerini ayirt
etmedeki performansi degerlendirilmektedir. iki 6nemli veri seti olan ISIC 2019 ve
HAMT10000 iizerinde test edilen yontem, derin 6grenme ile yapilan siniflandirmalarin
geleneksel yontemlere gore daha iyi sonuclar verdigini ortaya koymaktadir. Ayrica,
veri dengesizligi gibi faktorlerin siniflandirma dogrulugunu etkileyebilecegi sonucuna
varilmigtir. Calismada, ESA tabanli bir model gelistirilmis ve 7-8 farkli cilt lezyonu
tiriinii tanimlama dogrulugu incelenmistir. ISIC 2019 veri setinde %95.86,
HAM10000 veri setinde ise %94.95 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Verilerin
artirtlmas1 ve dengelenmesinin model dogrulugunu artirdig1 belirtilirken, modelin
egitim ve test slireglerinde uygulanan K-katman ¢apraz dogrulama yontemi ile asiri
O6grenmenin Oniine gecilmistir. ESA'nin otomatik olarak 6zellik 6grenme ve ayirt etme
yetenegi, cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda biiyiik avantaj saglamaktadir. Sonug
itibariyle, ¢calismada Onerilen ESA tabanli yontem, dermatolojik teshisi gelistirmeye
yonelik etkili bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. Bu modelin ger¢ek zamanl
uygulamalarda kullanilabilecek kadar hizli ¢alismasi, klinik ortamlarda erken tani ve
tedavi stirecine 6onemli bir katki sunmaktadir. Ayrica ESA modellerinin dermatolojik
teshislerde basarili sonuclar verebilecegini gosterirken, gelecekte daha biiyiik ve cesitli
veri setleri ile dogrulama yapilmasimin yontemin etkinligini daha da artirabilecegi

vurgulanmaktadir [74].

Gothivrekar ve arkadaslar1 2024 yilinda yaptig1 calismada, deri kanserinin erken
teshisine yonelik olarak derin 6grenme mimarileriyle yapilan bir cilt lezyon
siniflandirma ¢alismasini ele almaktadir. Calismada, Actinic Keratosis, bazal hiicreli
karsinom ve melanom gibi c¢esitli cilt lezyonlarinin gorseller iizerinden 6n teshisi

hedeflenmistir. Derin konvoliisyonel sinir aglart (DCNN) kullanilarak yapilan
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analizlerde VGG16, Inception V3, Inception ResNet V2 ve DenseNet 201 gibi popiiler
modeller incelemeye alinmistir. Egitim asamasinda HAM10000 veri seti kullanilarak
modelin en iist katmanlar1 ve tiim katmanlar1 iizerinden ince ayar yapilmistir. Sonuglar,
tiim katmanlarin ince ayariin daha iyi performans sagladigin1 gostermektedir. Tez,
cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda kullanilan ¢esitli DCNN mimarilerinin
performanslarini karsilagtirmaktadir. DenseNet201 modeli en yiiksek dogruluk oranini
sergilerken, Inception ResNetV2 modeli de yiiksek dogruluk oranlari sunmustur.
Egitim sirasinda, veri artirma ve hiperparametre ayarlarinin etkisi degerlendirilmistir.
DenseNet201, daha diisiik parametre sayisiyla yiiksek dogruluk orani elde ederken,
derin katman sayis1 bakimindan en derin model olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmanin
esas katkis, cilt lezyonlarin1 dogru bir sekilde siniflandirarak erken taniyi iyilestirmek
ve ileri evrelerdeki tedavi maliyetlerini azaltmaktir. Sonug olarak, ince ayar yapilmis
modellerin, dermatolojik goriintii analizinde hastalarin daha erken ve daha dogru teshis
edilmesine yardimci oldugu vurgulanmaktadir. Bu ¢aligma, 6zellikle DenseNet201 ve
Inception ResNetV2'nin lezyon smiflandirma konusundaki {istlinliigiinii ortaya

koyarak gelecekteki arastirmalara yol gostermektedir [75].

Patel ve arkadaslar1 2024 yilinda gerceklestirdikleri bu ¢alismada, cilt lezyonlarinin
goriintiilerinden cilt kanseri tiirlerini siniflandirmak icin derin 6grenme tekniklerinin
performansi incelenmistir. Calismada, HAM10000 veri kiimesi kullanilarak cilt
lezyonlar1 yedi farkl tiirde (melanositik neviis, melanoma, iyi huylu keratoz benzeri
lezyonlar, bazal hiicreli karsinom, aktinik keratoz, vaskiiler lezyonlar ve
dermatofibrom) siniflandirilmistir. Cesitli derin 6grenme modellerinin (VGG16,
EfficientNetB7, InceptionResNetV2, ResNet50 ve DenseNet201) smiflandirma
performansi degerlendirilmis ve veri dengesizligi sorunu, veri arttirma teknikleri ile
¢cOziilmiistiir. Model egitimi ve test asamalar1 sonucunda DenseNet201, %94.93 test
dogruluguyla en iyi performansi gdstermistir. Calismada ayrica, yazarlar kendi ESA
mimarilerini de 6nermis ve farkli 6nceden egitilmis modellerle karsilastirmali analiz
yapmistir. Veri kiimesinin dengelenmesiyle birlikte modellerin dogrulugunda gozle
goriiliir iyilesme elde edilmistir. Bu g¢alismanin sonuclari, deri kanserinin erken
teshisinde yapay zeka destekli smiflandirma modellerinin etkin bir ara¢ olarak

kullanilabilecegini gostermektedir. Gelecek c¢aligmalarda, dis veri kiimeleriyle
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performans degerlendirmesi, ensemble modeller ve sa¢ temizleme gibi goriintii isleme

teknikleri uygulama hedeflenmektedir [76].

Anbuselvan ve Anandan tarafindan 2024 yilinda yapilinda calismada gelistirilen
IDEODL-SLDC (Inventive Dolphin Echolocation Optimization Deep Learning-Skin
Lesion Detection and Classification) teknigi, cilt lezyonlarinin goriintiileri iizerinden
siniflandirilmasini hedeflemektedir. Yontem, yunuslarin ekolokasyon yeteneginden
ilham alinarak olusturulmustur ve cilt lezyonlarin1 dogru sekilde tanimlayabilmek i¢in
derin dgrenme tekniklerinden yararlanir. ilk asamada, goriintiiler Tsallis Entropi
tabanli (TE) segmentasyon ile islenmis ve ardindan 6zellik ¢ikarimi igin SqueezeNet
teknigi kullanmilmistir. Segmentasyon sonrasi goriintiiler, Dolphin Echolocation
Optimizer (DEO) ve Derin Dalga Ag (DWNN) kullanilarak smiflandirilmstir.
Calismanin sonuglari, IDEODL-SLDC modelinin siniflandirmada diger yontemlere
kiyasla iistiin performans gosterdigini ve modelin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik gibi
performans dl¢iimlerinde yiiksek degerlere ulastigini gostermektedir. Modelin egitim
stirecinde ISIC veri kiimesi kullanilarak, smiflandirma dogrulugunda %98.89,
duyarlilikta %95.35 ve oOzgiillikkte %98.62 gibi yiiksek sonuclar elde edilmistir.
Calisma, dogal diinyadaki ekolokasyon becerisinden ilham alarak gelistirilmis yapay
zeka tabanli tibbi goriintli analizi yaklagimlarinin etkinligini vurgulamakta ve deri
lezyonlarinin erken teshisinde yenilik¢i bir ¢oziim sunmaktadir. Bu modelin, 6zellikle
dermatolojik teshis siire¢lerinde hizli ve otomatik analiz saglamasi1 beklenmektedir.
Calisma, biyomedikal alanda, yapay zeka destekli goriintli siniflandirma uygulamalari

icin 6nemli bir adim niteligindedir [77].
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu tez ¢calismasinda, adenoid ve cilt lezyonlarina ait veri setleri kullanilmistir. Adenoid
goriintiileri, Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi Kulak Burun Bogaz (KBB)
boliimiinden temin edilmis olup adenoid hipertrofisi teshisinde kullanilmistir. Bu veri
seti, klinik ortamda elde edilmis olup adenoid hipertrofisi siniflandirmasinda uzman
goriisiine ihtiya¢ duyulan ytiksek kaliteli goriintiilerden olugsmaktadir. Cilt lezyonlarina
ait goriintliler ise halka acik bir veri platformu olan Kaggle’dan alinmis ve bu
goriintiiler lezyonlarin otomatik siniflandirilmasi ve segmentasyonu amaciyla

kullanilmaistir.

Bu arastirmada kullanilan yontemlerin temelini, goriintli isleme ve derin 6grenme
tabanli yaklasimlar olusturmaktadir. Segmentasyon islemleri kapsaminda, adenoid
yapilarmin ve cilt lezyonlarinin sinirlarinin  hassas bir sekilde belirlenmesi
hedeflenmistir. Bu amagla U-Net, U-Net++, SegNet ve HDARU-Net gibi derin
O6grenme tabanl segmentasyon modelleri tercih edilmistir. Bu modeller, ¢ok katmanl
yapilart sayesinde hem diisiik seviyeli detaylar1 hem de yiiksek seviyeli semantik
bilgileri 6grenerek, hedef bolgelerin dogru bir sekilde ayristirilmasini saglamaktadir.
Gelistirilmis HDARU-Net modeli ise, klasik U-Net mimarisine eklenen yogun
baglantilar ve dikkat mekanizmalar1 sayesinde adenoid segmentasyonunda daha

yiiksek basar1 saglamaktadir.

Smiflandirma agamasinda ise, maskeli ve maskesiz adenoid goriintiilerinin ayrimina
odaklanilmistir. Bu kapsamda EfficientNet, ResNet50, ResNet 152 ve Xception gibi
giiclii ve derin ESA mimarileri kullanilmistir. Bu modeller, genis ve gesitli veri setleri
tizerinde egitilerek, goriintiilerdeki belirgin ve ince farklar1 6grenme yetenegi
kazandirilmistir. Boylece, maskeli ve maskesiz adenoid hipertrofisi hastaliginin
otomatik olarak ayristirllmasi miimkiin hale getirilmistir. Arastirmada kullanilan bu
iki temel yaklasim birlikte ele alindiginda, adenoid tespiti ve degerlendirmesi
siirecinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglayan biitiinciil bir sistem ortaya

konmustur.

Veri seti lizerinde yapilan analizlerde, goriintii segmentasyonu ve siniflandirma

dogrulugunu artirmaya ydnelik ¢esitli veri 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Adenoid
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ve cilt lezyonu goriintiileri tizerinde kontrast artirma, filtreleme ve kirpma gibi islemler
gerceklestirilmistir. Adenoid hipertrofisi siniflandirma asamasinda, maskelenmis ve
maskelenmemis veri setleri kullanilarak her iki durumun performansi
karsilastirilmistir. Bu 6n isleme adimlari, goriintiilerin analiz kalitesini artirirken

smiflandirma ve segmentasyon dogrulugunu 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir.

3.1 Adenoid Veri Seti

Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi KBB boliimiinden temin edilen adenoid veri
seti, adenoid hipertrofisi teshisine yonelik ¢alismalarda kullanilmak iizere klinik
ortamlarda toplanmistir. Bu veri seti, adenoid biiyiimesini degerlendiren yiiksek
¢Oziiniirliklii X-ray ve nazofaringeal goriintiileri icermekte olup her bir goriintiiye
karsilik gelen segmentasyon maskeleriyle birlikte toplam 344 DICOM goériintiisiinden
olugmaktadir. Veri seti, 1 ile 10 yas arasindaki hastalar1 temsil etmekte ve adenoid
hipertrofisinin yasa bagl farkliliklarini kapsayacak sekilde ¢esitlendirilmistir. DICOM
formati, yalnizca goriintiileri degil, ayn1 zamanda hasta bilgileri ve tarama protokoliine
iliskin detayli metadata verilerini de igerebilmesi sayesinde tibbi goériintiileme alaninda
olduk¢a uygun ve yaygin olarak tercih edilen bir formattir. Bu o6zellik, hasta
bilgileriyle entegre edilmis veri analizi yapilmasini ve tibbi goriintiilerin daha hassas
ve dogru bir sekilde yorumlanmasimni miimkiin kilmaktadir. Adenoid hipertrofisi,
ozellikle ¢ocuklarda solunum yollarini etkileyerek uyku apnesi ve burun tikaniklig
gibi ciddi komplikasyonlara yol agabilmektedir. Bu tiir klinik uzmanlik gerektiren
goriintiiler, insan gozlemine destek olmak amaciyla geligsmis derin 6grenme ve goriintii

isleme algoritmalar: kullanilarak analiz edilmektedir.

Sekil 3.1 Adenoid hipertrofisi goriintiiler ve karsilik gelen maskeler

33



Sekil 3.1 (devami)
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3.2 Cilt Lezyonu Veri Seti

Bu calismada kullanilan ikinci veri seti, ISIC 2017 Challenge veri setidir [78]. ISIC
2017 Challenge, cilt lezyonlarinin tespiti ve siniflandirilmasina yonelik gelismis yapay
zeka ve goriintii isleme algoritmalarini tesvik etmeyi amaglayan uluslararast bir
yarigmadir. Bu yarisma, cilt kanseri gibi ciddi dermatolojik hastaliklarin erken
teshisini desteklemek ve dermoskopik goriintii analizine katkida bulunmak i¢in 6nemli
bir platform saglamaktadir. Veri seti, lezyon bolgelerinin belirlenmesinde referans
alman maske goriintiileriyle birlikte toplam 2000 dermoskopik goriintiiden
olugmaktadir. Adenoid veri setine kiyasla, ISIC veri seti daha genis bir boyuta ve
kapsamli bir icerige sahiptir. Ayrica, ISIC veri seti, tibbi goriintii analizi ¢aligsmalarinda
yaygin olarak kullanilan ve uluslararasi alanda kabul gbren bir referans veri seti olarak

degerlendirilmektedir.

Bu veri setindeki goriintiiler, lezyonlarin boyutu, sekli, rengi ve konumu agisindan
onemli bir cesitlilik sunmakta olup, modelin farkli cilt kosullarina uyum saglama
yetenegi degerlendirmek icin ideal bir yapiya sahiptir. Farkli lezyon 6zellikleriyle
birlikte bu ¢esitlilik, modelin genel performansini ve farkli anatomik 6zellikleri iceren
tibbi goriintiileri analiz etme kapasitesini degerlendirmek agisindan 6nem tasir. Bu veri
seti goriintii segmentasyonu i¢in kullanilarak, segmentasyon yaklasiminin farkli tibbi
goriintii tiirleri tizerinde kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Bu analiz, 6zellikle tibbi
gorlintiilerin heterojen yapisin1 anlamaya ve segmentasyon modellerinin farkl

kosullar altinda gosterdigi performansi degerlendirmeye 6nemli katkilar sunmaktadir.

Sekil 3.2 Cilt lezyonu goriintiiler ve karsilik gelen maskeler
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Sekil 3.2 (devami)

3.3 Adenoid ve Cilt Lezyonu Goriintii Veri Artirimi

Gortintii artirimi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performansin
gelistirmek amaciyla uygulanan bir tekniktir [78], [79]. Ozellikle siirli sayida
goriintiiden olusan tibbi veri setlerinde modelin egitim verilerinin ¢esitlendirilmesi ve
veri setinin etkili bir sekilde bilylitiilmesi agisindan biiyiik 6neme sahiptir. Veri artirma
teknikleri, veri setine yeni goriintiiler eklemek yerine mevcut goriintiilerin dontistim,
dondiirme, olcekleme, kirpma ve aynalama gibi cesitli tekniklere tabi tutularak

yeniden kullanilmasi yoluyla gergeklestirilir [80].

Gortintii  artirma, modelin heniliz karsilasmadigr yeni veriler lizerinde daha iyi
performans gostermesine yardimci olur. Bu, modelin veri setindeki varyasyonlara
kars1 daha giiclii bir sekilde 6grenmesini saglar ve asir1 6grenmeyi azaltir [81]. Tibbi
goriintiilerde, anatomik yapilarin pozisyon, agi, boyut ve simetrisi gibi degiskenler
farkli hastalar arasinda degisiklik gosterebilir. Bu nedenle, veri artirma islemi

uygulanarak modelin bu tiir farkliliklara kars1 uyumlu hale getirilmesi hedeflenir [82].
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Adenoid segmentasyonu ve cilt lezyonlarmin simiflandirilmasi i¢in uygulanan veri
artirma stratejileri, modelin bu degisken anatomik o6zelliklere karsi duyarliligim

gelistirir ve genel performansini giiclendirir.

Sekil 3.3 Adenoid goriintii veri artirimi ve karsilik gelen maskeler

3.4 Goriintii Segmentasyon Modelleri

Goriintii segmentasyonu, tibbi goriintii analizinde ve hastalik teshisinde kritik bir rol
oynamaktadir. Segmentasyon islemi, bir goriintiiyii yapisal veya fonksiyonel olarak
anlaml alt bolgelere ayirarak medikal yorumlamay1 kolaylagtirmakta, goriintiideki
temel Ozelliklerin tespit edilmesine ve analiz edilmesine olanak saglamaktadir [83].
Ozellikle manyetik rezonans (MR) ve bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileri gibi
yuksek ¢coziiniirliiklii tibbi goriintiilerde uygulanan segmentasyon teknikleri, tanisal
dogrulugu artirarak hastaliklarin daha erken ve hassas bir sekilde teshis edilmesini
kolaylagtirmaktadir [84]. Goriintli segmentasyonu, tedavi planlamasinda ve ameliyat
oncesi ve sonrasi degerlendirmelerde hekimlere kesin bilgiler sunmaktadir. Bu da
medikal karar destek siireglerini giliclendirmektedir [85]. Tibbi goriintiilerde
segmentasyonun dogru bir sekilde yapilmasi, hastaliklarin evrelenmesi, tedaviye
verilen yanitin degerlendirilmesi ve hastaligin ilerleyisinin tahmin edilmesi gibi kritik

asamalarda dnemli bir rol oynamaktadir. Segmentasyonla elde edilen ayrintili veriler,
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teshis ve tedavi kararlarin1 destekleyerek hekimlerin daha kesin miidahalelerde

bulunmasini saglamaktadir.

Derin 6grenme algoritmalarinin goriintii segmentasyonuna entegrasyonu, bu alandaki
basar1 oranlarini kayda deger 6l¢iide artirmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada ¢esitli derin
o6grenme modelleri kullanilmistir. Bu modeller su sekilde siralanabilir:

1. U-Net,

2. U-Net++,
3. SegNet
4

. Onerilen model: Hybrid dense attention residual U-Net

Derin 6grenme modelleri, karmasik desenleri ve 6zellikleri otomatik olarak 6grenerek
segmentasyon kalitesini artirmakta ve manuel islem gereksinimini biiylik Slgiide
azaltmaktadir. Derin 6grenme tabanli bu yaklasimlar, tibbi goriintii analizinde
segmentasyonun dogrulugunu ve giivenilirligini énemli Slgiide artirmig, medikal

uygulamalarda vazgecilmez bir konuma gelmistir [85].

3.4.1 U-Net modeli

U-Net modeli, biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in optimize edilmis bir derin
ogrenme mimarisidir. Bu model, 2015 yilinda Olaf Ronneberger ve ekibi tarafindan
gelistirilmistir ve az miktarda etiketli veriyle yiiksek dogrulukta segmentasyon
yapabilmesiyle dikkat cekmektedir [86]. U-Net'in temel yapisi, bir daralan yol ve bir
genisleyen yoldan olusan simetrik U seklindedir. Daralan yol, konvoliisyon ve
havuzlama katmanlar1 ile goriintiiden baglamsal bilgiyi yakalarken, genisleyen yol ise
aym bilgiyi konum dogrulugunu koruyarak yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zelliklere geri
donustiirtir. Modelin en dikkat gekici 6zelligi, daralan ve genisleyen yollar arasindaki
atlama baglantilaridir. Bu baglantilar, daralan yoldaki 6zellik haritalarini genisleyen
yola aktararak detayli konum bilgisini korur. Piksel bazinda siniflandirma yapabilen
U-Net, her pikseli dogru bir sekilde etiketleyerek segmentasyon kalitesini artirir.
Modelde kullanilan asamali veri ¢ogaltma teknikleri, farkli doku tiplerine karsi
dayaniklilik saglar. Yiiksek dogrulugu ve verimliligi ile U-Net, biyomedikal alanda
genis bir uygulama alanina sahiptir. Hiicre ve doku segmentasyonu, timor tespiti ve

organ sinirlarinin belirlenmesi gibi gorevlerde basariyla kullanilmaktadir. Modelin
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basarisi, diger goriintileme alanlarina da uyarlanmasmi saglamis ve U-Net’i

segmentasyon alaninda bir referans modeli haline getirmistir [86].
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Sekil 3.4 U-Net modelinin mimarisi [86]

3.4.2 U-Net++ modeli

UNet++, medikal goriintii segmentasyonu i¢in yeniden tasarlanmis bir kodlayici-
¢oziici mimarisidir. Model, klasik U-Net'in eksikliklerini gidermek amaciyla
kodlayic1 ve ¢oziicii alt aglari arasinda katmanli ve yogun atlama baglantilar
kullanilmaktadir. Bu baglantilar, 6zellik haritalarinin semantik uyumunu artirmakta ve
modelin ince ayrintilar1 daha dogru yakalamasini saglamaktadir. UNet++'in 6zgiin
yapisinda yer alan derin denetim mekanizmasi, modelin karmasik dokulari ve ¢ok
Olcekli nesneleri daha hassas sekilde tanimasini hedeflemektedir. Boylece UNet++,
ozellikle tibbi goriintiilemede yiiksek dogruluk gerektiren segmentasyon gorevlerinde
Oonemli avantajlar sunmay1 amaglamistir. Zhou ve arkadaslari [87], UNet++ modelini
akciger nodiilii, karaciger, kolon polipi ve hiicre ¢ekirdegi segmentasyonu gibi ¢esitli
gorevlerde degerlendirmistir. Deneyler, UNet++'in hem klasik U-Net'e hem de
genisletilmis U-Net’e kiyasla kayda deger bir performans artis1 sagladigini ortaya
koymustur. Ozellikle, derin denetim mekanizmasi sayesinde model, belirtli

segmentasyon gorevlerinde anlamli iyilesmeler saglamistir. UNet++ modelinin
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karaciger gibi farkli 6lceklerdeki yapilara yonelik segmentasyon basarisi, ¢ok 6lgekli

nesneleri tanimlamadaki etkinligini gostermektedir.

3.4.3 SegNet modeli

SegNet modeli, goriintli segmentasyonu i¢in kodlayici ve ¢oziicii yapilarini temel alan
bir derin evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Model, VGG16'min 13 evrisim katmanini
kullanan bir kodlayict agiyla baslar ve her kodlayicit katmani, eslesen bir ¢oziicii
katmaniyla birlestirilmistir. Kodlayici ve ¢6ziicii yapilar, sonunda bir piksel
siniflandirma katmaniyla baglamaktadir. SegNet'in ayirt edici 6zelligi, ¢oziiciide
maksimum havuzlama sirasinda elde edilen indekslerle yukar1 6rnekleme yapmasidir.
Bu yontem, yukari érnekleme dogrulugunu artirirken bellek ve hesaplama verimliligi
sunmaktadir. Kodlayici, her katmanda bir filtre bankasi ile konvoliisyon uygulayarak
ozellik haritalar1 olusturur ve bunlar1 batch normalization ile ReLU aktivasyon
fonksiyonuyla islemektedir. Maksimum havuzlama sirasinda 2x2 bdlgelerdeki
maksimum piksel konumlar1 kaydedilerek ¢oziiciiye iletilmektedir. Bu adimda, 6zellik
haritalar1 alt 6rneklenerek her piksele genis bir uzaysal baglam kazandirilmaktadir.
Coziicii, kodlayicidan aktarilan maksimum havuzlama indekslerini kullanarak 6zellik
haritalarin1 yukar1 6rneklemektedir. Bu islem, piksel konum bilgisini koruyarak
yuksek ¢oziiniirliiklii ve ayrintili haritalar olusturmaktadir. Yukar1 6rnekleme sonrasi,
¢Oziicii bu seyrek haritalar1 yogunlastirmak icin egitilebilir filtrelerle konvoliisyon
uygular ve sonuglar1 softmax katmaninda isleyerek piksel bazinda siif olasiliklarini
hesaplamaktadir. SegNet'in sade ve bellek verimli yapisi, yiiksek dogrulukla gergek

zamanl1 uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim sunmaktadir [88].

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices s

RGB Image Il Conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
I Pooling I Upsampling Softmax

Sekil 3.5 SegNet modelinin mimarisi [88]
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3.4.4 Onerilen model: Hybrid dense attention residual U-Net modeli

HDARU-Net, temel U-Net mimarisi lizerine insa edilerek, medikal goriintiileme
gorevlerinde segmentasyon performansini artirmak amaciyla gesitli ileriye yonelik
yontemler iizerine odaklanmaktadir. HDARU-Net’in temel yaklasimi, yogun
baglantilar (dense connections), dikkat mekanizmalari (attention mechanisms) ve artik
dikkat mekanizmasi (residual attention mechanism) unsurlarim1 U-Net yapisina
entegre etmektir. Bu sayede model hem ayrintili 6zellikleri hem de baglamsal bilgiyi
etkili bir sekilde yakalayarak daha hassas bir segmentasyon saglamaktadir. Bu
iyilestirmeler, cilt lezyonlar1 ve adenoid hipertrofisi gibi karmasik hastaliklarin
segmentasyonunu gelistirmektedir. Modelin en 6nemli bolgelere odaklanmasini ve ag
katmanlar1 boyunca 6nemli bilgilerin korunmasini miimkiin kilmaktadir. Temel U-Net
modeli, bir¢ok biyomedikal goriintii segmentasyon gorevi i¢in olduk¢a uygun olan bir
kodlayici-¢6ziicli yapisina sahiptir; ancak uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama veya
ozellikleri tekrar kullanma konusunda bazi sinirlamalar yasayabilmektedir. HDARU-
Net, bu smirlamalar1 agmak i¢in yogun bloklar kullanarak 6zelliklerin birden fazla
katman boyunca iletilmesini saglamaktadir. Dikkat mekanizmalar1 sayesinde onemli
bolgelere odaklanir ve artik baglantilarla egitim siirecini kolaylastirmaktadir. Boylece
daha derin yapilara olanak tanir. Yogun baglantilar, 6zelliklerin agin derinliklerine
yayilarak her seviyede yeniden kullanilmasina olanak tanimaktadir. Dikkat
mekanizmalari, segmentasyon isleminin en 6nemli bdlgelerine yogunlagarak daha
isabetli bir siniflandirma yapmay1 saglamaktadir. Artik baglantilar ise, modelin derin
katmanlara kadar 6grenmeyi siirdiirebilmesi i¢in bilgi kaybini azaltarak egitim siirecini
daha verimli hale getirir. HDARU-Net, bu modelleri biitlinlestirerek, ince yapisal
detaylar1 korurken baglamsal bilgiyi de dikkate alan bir segmentasyon saglar ve
biyomedikal goriintii isleme alaninda kompleks yapilarin dogru bir sekilde
ayristirtlmasini destekler. Bu 6zellikler, modelin klinik dogrulugunu artirmakta ve

ozellikle kii¢lik veya zorlu segmentasyon gorevlerinde performansini ylikselmektedir.
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ENCODER

Sekil 3.6 Hybrid dense attention residual U-Net mimarisi

Model, 256x256 boyutundaki giris goriintiilerini islemek iizere tasarlanmistir ve her
asamada bu goriintiilerden anlamli Ozellikler ¢ikararak hassas segmentasyon
gerceklestirmektedir. Kodlayict boliimii, 5x5 boyutunda evrisim katmanlariyla
ozellikler ¢ikarir ve detayli analiz i¢in bu Ozellikleri derinlestirir. Her evrigim
katmaninin ardindan Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanarak agin dogrulugu ve kararlilig1 artirilmaktadir. Yogun bloklar, katmanlar
arasinda bilgi paylasimini artirarak parametre verimliligi saglar ve gradyan kaybini
azaltir. Transition bloklari, 1x1 evrisim ile 6zellik haritasi boyutlarin1 daraltir ve
ardindan 2x2 maksimum havuzlama ile boyut kiigiiltme (down-sampling)
gerceklestirmektedir. Bu silireg, modelin daha genis bir goriis alanina ve soyut
ozelliklere odaklanmasini saglar. Channel Attention Mechanism (CAM), 6nemli
ozellikleri vurgulayip gereksiz bilgileri baskilayarak modelin segmentasyon
performansini artirir. Atlama baglantilari, enkoder ve dekoder arasinda bilgi akisini
koruyarak gradyan kaybini azaltir. Alt katmanlardan gelen bilgiler, {ist katmanlardaki
bilgilerle birlestirilir. Dekoder tarafinda, Up-Sampling islemi boyut kiigiiltme
sirasinda kaybolan detaylart yeniden kazanmak i¢in kullanilir. Element-Wise
Summation, Onceki katmanlardan gelen bilgilerle yeni 6zellik haritalarini
matematiksel olarak birlestirir. Cikis katmaninda, sigmoid aktivasyon fonksiyonu her
pikselin belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplar. Sonugta, segmentasyon haritasi
giris goriintiisiindeki ilgi alanlarini net bir sekilde ayirir. Dekoderde kullanilan CAM,
daha hassas segmentasyon yapilmasint saglar. Conv 1x1 islemi, her pikselin
siiflandirilmas: i¢in segmentasyon haritasini olusturur. Bu model, tibbi goriintii
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segmentasyonunda hassasiyet ve dogruluk gereksinimlerini karsilamak {izere
tasarlanmistir. Enkoder-dekoder yapisi, detayli ve genellestirilmis 6zellik ¢ikarimi
saglarken, CAM ve yogun baglantilar gibi mekanizmalar modelin performansini

Onemli Olgiide artirir.

3.4.4.1 Yogun blok

DenseNet'ten [89] ilham alan yogun blok, her katmami Onceki tiim katmanlara
baglayan ileri beslemeli bir yapiya sahiptir. Bu yapi, agin bilgi akisini iyilestirir ve
Ozelliklerin yeniden kullanilmasin1 saglar. Her katman, yalnizca bir 6nceki katmandan
degil, kendisinden dnceki tiim katmanlardan bilgi alir. Bu yaklagim, yiiksek ve diisiik
seviyeli 6zelliklerin daha etkin bir sekilde yakalanmasina olanak tanir ve 6zellikle
karmagik anatomik yapilar1 belirlemede faydalidir. Ayrica, gradyan kaybini dnlerken
tim katmanlarin 6grenme siirecine katkida bulunmasini saglayarak, modelin birden

cok soyutlama diizeyinde bilgi islemesini miimkiin kilmaktadir.

- H

Sekil 3.7 Yogun blok mimarisi [89]

5x5 CONV
RelU

5x5 CONV

CONCAT

3.4.4.2 Kanal dikkat mekanizmasi

Dikkat mekanizmalari [90], modelin kritik ayrintilara odaklanmasini saglayarak
segmentasyon performansini artirmaktadir. Konum dikkati, goriintiideki belirli
alanlara odaklanirken, kanal dikkati her 6zellik haritasinin 6nemini degerlendirir. Bu
calismada kullanilan kanal dikkati, tibbi goriintiilerde hedef bolgelerin daha iyi
yerellestirilmesine yardimci  olur. HDARU-Net, bu mekanizma sayesinde

segmentasyon sirasinda en 6nemli bilginin vurgulanmasini saglar.
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Sekil 3.8 Kanal dikkat mimarisi [90]

3.4.4.3 Artik dikkat mekanizmasi

ResNet'ten [91] ilham alan artik dikkat mekanizmasi, kisayol baglantilari ile bilginin
daha onceki katmanlardan derin katmanlara akmasini saglamaktadir. Bu mekanizma,
kaybolan gradyan sorununu hafifleterek daha derin aglarin verimli bir sekilde
egitilmesine olanak tanir. Ayrica, 6grenilen Ozelliklerin biitlinliiglinii koruyarak
Oonemli ayrmtilarin kaybolmasini 6nler. HDARU-Net'te, artik baglantilar hem
kodlayici hem de ¢o6ziicii yollarina entegre edilmistir. Bu sayede model, segmentasyon
haritasin1 kademeli olarak iyilestirirken lezyon sinirlar1 veya organ sekilleri gibi kritik

detaylar1 koruyabilmektedir.

Weight Layer

F(i) ReLU i

v Identity

Weight Layer

Fiy+«i  (+

Sekil 3.9 Artik dikkat mekanizmasinin mimarisi [91]
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3.5 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, makine O0grenmesinin bir alt dali olup veri yapilarin1 6grenmeye
odaklanir ve belirli bir goreve yonelik algoritmalar gelistirmek yerine verilerden
anlamli 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmaktadir [92]. Bu yontem, verilerin katmanlar
araciligiyla islenmesini saglar. Karmasik ve c¢ok katmanli mimariler araciligiyla,
verilerden soyutlanmis ve yiiksek diizeyde anlam ifade eden 6zelliklerin ¢ikarilmasina
olanak tanimaktadir. Derin 6grenmenin bu yetenegi, insan miidahalesine duyulan
ihtiyaci azaltarak, karmasik problem ¢oziimlerini daha etkili ve hizli hale getirir. Derin
O0grenme, nesne tanima, el yazisi ve gorlntii tanima, dogal dil isleme gibi ¢esitli
alanlarda biiylik basarilar elde etmistir [93]. Geleneksel makine 6grenimi modelleri
genellikle bir giris ve bir ¢ikis katmaninin yani sira yalnizca bir gizli katmandan olusan
s1g aglara dayanirken, derin 6grenme mimarileri daha fazla gizli katman igerebilir ve
bu sayede daha soyut ve yiiksek diizeyde anlam ifade eden 6zellikler ¢ikarabilir. Derin
O0grenmenin  en onemli avantajlarindan  biri, ozellik  Ogrenimini
otomatiklestirebilmesidir. Bu durum, 6zellik miithendisligine yonelik manuel caba
gereksinimini 6nemli dl¢iide azalmaktadir. Ozellikle GPU teknolojisindeki gelismeler,
derin 0grenmenin biiylimesini hizlandirmis ve daha karmasik aglarin verimli bir
sekilde egitilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu sayede, derin 6grenme, insan zekasina
daha yakin bir yapay zeka hedefini gerceklestirme yolunda 6nemli bir adim olarak
kabul edilmektedir [94]. Bu tez calismasinda bir¢ok derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan modeller arasinda EfficientNet, MobileNet,
ResNet50, ResNetl52, VGG16 ve Xception gibi derin 6grenme mimarileri

bulunmaktadir.

Bu calismada kullanilan derin 6grenme mimarileri, transfer learning yontemiyle
uygulanmistir. Transfer learning, biiyiik ve genel veri kiimeleri lizerinde 6nceden
egitilmis modellerin, daha kii¢iik ve 6zel veri kiimeleri lizerinde yeniden kullanilmasi
esasina dayanir. Medikal goriintiileme gibi sinirli ve dengeli olmayan veri kiimelerinin
yaygin oldugu alanlarda, sifirdan model egitmek yerine transfer learning kullanmak
hem zamandan tasarruf saglar hem de daha ytiksek dogruluk ve genelleme performansi
elde edilmesine olanak tanir. Bu baglamda, ¢alismamizda kullanilan 6nceden egitilmis
modeller, genel goriintii tanima gorevlerinde Ogrenilmis diisiik seviyeli 6zellikleri

(kenarlar, dokular, sekiller vb.) hedef gorev olan adenoid segmentasyonuna aktararak
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onemli bir baglangi¢ noktasi saglamigtir. Bu yaklagim, modelin daha hizli egitilmesini,
asirt 6grenme riskinin azaltilmasini ve daha stabil sonuglar elde edilmesini miimkiin
kilmistir. Ayrica, tibbi goriintiilerde sinirli anotasyon verisi bulunmasi, transfer

learning yontemini bu alanda 6zellikle avantajli hale getirmistir.

3.5.1 EfficientNet modeli

EfficientNet, giiniimiizde goriintii siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilan,
verimliligi yiiksek bir derin 6grenme mimarisidir. EfficientNet’in basarisi, model
verimliligini artiran Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) modiilleri ve
Squeeze-and-Excitation (SE) bloklar1 gibi yenilik¢i bilesenlerin etkin bir sekilde
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu mimari, model boyutunu kiigiiltirken
performansi dnemli 6l¢iide artirarak, ayni dogruluk seviyesini daha az parametre ve
islem maliyeti ile elde edebilme avantaji sunmaktadir. EfficientNet ailesi,
EfficientNet-BO'dan EfficientNet-B7'ye kadar uzanan ¢esitli yapilandirmalar
icermekte olup, tiim modeller neural architecture search yontemi ile optimize
edilmistir. Bu yaklasim, genislik, derinlik ve c¢oziniirliik gibi farkli Olgekleme
faktorlerinin dengeli bir sekilde biiyiitiilmesini saglamaktadir. Bu sayede, daha kiigiik
boyutlu modeller bile yiiksek dogruluk oranlari sunabilmektedir. EfficientNet’in
mimarisi, yiksek dogruluk elde ederken islem maliyetini en aza indirmek amaciyla
derin ayrik evrisimler ve dogrusal dar bogaz yapilarini entegre etmektedir. Kompakt
ve optimize edilmis tasarimi sayesinde EfficientNet, 6zellikle mobil cihazlar gibi
donanimsal kisitlamalara sahip sistemlerde gercek zamanli uygulamalar i¢in ideal bir
¢oziim sunmakta olup, tibbi goriintii analizi gibi alanlarda yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir [94].

3.5.2 MobileNet modeli

MobileNet, sinirli donanima sahip cihazlarda verimli goriintii siniflandirma ve nesne
tespiti gerceklestirmek amaciyla tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisidir. Mobil
cithazlar gibi kisith kaynaklara sahip sistemler icin optimize edilen MobileNet,
geleneksel evrisim iglemini derin ayrik evrisimler (depthwise separable convolutions)
aracilifiyla iki asamaya ayirarak islem yiikiinii onemli 6l¢iide azaltmaktadir. Bu iki
asama, ilk olarak her kanal i¢in uzamsal filtrelemeyi, ardindan kanallar aras1 bilgi

islemesini kapsamaktadir. Bu yontem, parametre sayisini ve islem maliyetini 6nemli
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Olciide diigiirtirken modelin dogruluk seviyesini muhafaza etmektedir. MobileNet’in
gelistirilmis bir versiyonu olan MobileNetV2, tersine c¢evrilmis artik baglantilar ve
dogrusal dar bogaz (linear bottleneck) yapilarini tanitarak mimarinin verimliligini ve
performansin1 daha da artirmaktadir. Bu yenilik¢i tasarim, bellek kullanimini
azaltirken hem hiz hem de dogruluk agisindan yiiksek bir performans sunmaktadir.
MobileNet, 6zellikle tarimsal hastalik tespiti, biyomedikal goriintii analizi ve hastalik
teshisi gibi mobil tabanli uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilmakta ve ¢esitli

siniflandirma gorevlerinde basarili sonuglar elde etmektedir [95].

3.5.3 ResNet50 modeli

ResNet50, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve ResNet ailesine ait bir
ESA mimarisidir. Model, artik baglantilar olarak adlandirilan 6zel bir yapiyla dikkat
cekmekte olup, bu baglantilar sayesinde derin aglarda siklikla karsilagilan gradyan
kaybolmasi1 sorununu etkili bir sekilde ¢cozmektedir. Artik baglantilar, girdi verisinin
dogrudan ilgili katmanlara iletilmesini saglayarak, modelin daha derin mimarilerde
O0grenme kapasitesini artirmakta ve karmasik desenlerin Ogrenilmesine olanak
tanimaktadir. ResNet50, isminden de anlasilacagi ilizere toplamda 50 katmandan
olugmakta olup, o6zellikle ImageNet gibi biiyiik olgekli veri setleri lizerinde iistiin

performans sergilemektedir [96].

Saglik alaninda ResNet50, goriintii simiflandirma ve hastalik teshisi gibi kritik
uygulamalarda 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle cilt hastaliklarinin ve adenoid hipertrofisi
gibi tibbi durumlarin smiflandirilmasinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir.
ResNet50, sadece dogruluk orani acisindan degil, ayn1 zamanda kesinlik, duyarhilik ve
F1-skora dayali performans metriklerinde de iistiin basar1 géstermektedir. Bu sonuglar,
modelin farkli cilt hastaliklarin1 dogru bir sekilde tanimlama kapasitesini ve tibbi
teshis siireglerinde 6nemli bir yardimci arag¢ olarak kullanilma potansiyelini ortaya

koymaktadir [96].

3.5.4 ResNetl152 modeli
ResNetl152, derin 6grenme alaninda oOzellikle goriintii siniflandirma ve benzeri
uygulamalarda yiiksek dogruluk elde etmek amaciyla tasarlanmis, derin katman

yapisina sahip bir evrisimli sinir ag1 modelidir. Model, artik baglantilar ad1 verilen
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atlama baglantilariyla 6ne ¢ikmaktadir; bu baglantilar, agirliklarin bir katmandan
digerine dogrudan aktarilmasina olanak taniyarak, daha derin katmanlar eklemeyi
miimkiin kilar. Bu yapi, gradyan kaybolmasi veya gradyan soniimlemesi gibi yaygin
problemleri azaltarak, 152 katmana kadar ulagabilen bir agin etkin bir sekilde egitim

almasini saglar [97].

ResNet152, transfer 6grenimi i¢in uygunlugu sayesinde, sinirl veri ile dahi basarili
sonuglar elde edebilmekte ve dnceden egitimli modellerin farkli veri kiimeleri tizerinde
yeniden kullanilmasini kolaylastirmaktadir. Bu 6zellik, modelin 6zellikle tibbi goriintii
analizlerinde, ¢esitli uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir.
Ornegin, meme kanseri tespitine yonelik olarak Wisconsin veri seti iizerinde yapilan
bir calismada, ResNet152 modeli %97 dogruluk oranina ulasmis ve erken teshis
konusunda biiylik bir basartya imza atmistir. Bu basari, modelin, tibbi goriintiilerin

analizinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglama kapasitesini vurgulamaktadir [97].

3.5.5 VGG16 modeli

VGG16, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve 6zellikle gorsel tanima
ve smiflandirma gorevlerinde yiliksek performans sergileyen bir evrisimli sinir ag1
mimarisidir. 16 katmandan olusan bu model, biiylik veri kiimeleriyle egitildiginde
yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. VGG16, genellikle ImageNet gibi genis
veri setlerinde egitim aldiktan sonra transfer 6grenme ile farkli gorsel siniflandirma
gorevlerinde basariyla kullanilmaktadir. Model, 3x3 boyutundaki filtreler ve 2x2
boyutunda maksimum havuzlama katmanlar1 araciligiyla Ozellik ¢ikarim
gerceklestirir, bu sayede daha kiigiilk boyutlu 6zellik haritalar1 {izerinde derin

katmanlarda etkin bir sekilde 6grenme saglanir [98].

VGG16'nin derin katman yapisi ve basit katman tasarimi, ona diger daha karmasik
ESA mimarilerine gore daha stabil sonuglar elde etme yetenegi kazandirir. Ornegin,
beyin tiimdrili segmentasyonu gibi tibbi goriintiileme uygulamalarinda, VGG16, U-Net
modeliyle birlikte kullanilarak gelismis bir mimari olusturmus ve tiimor bolgesi
segmentasyonunda yliksek dogrulukla basarili sonuglar elde edilmistir. Modelin
katmanlari, yiiksek kaliteli 6zellik haritalar1 ¢ikararak, bu tiir segmentasyon

modellerinde daha hassas bolgesel ayrimlar yapabilmesini saglar. Bu ozellikleri
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sayesinde VGG16, tibbi goriintiileme, nesne tanima, yiiz tanima ve benzeri bir dizi

alanda yaygin bir sekilde tercih edilen bir model olmustur [98].

3.5.6 Xception modeli

Xception modeli Francois Chollet tarafindan gelistirilmistir [99]. Xception, derin
6grenme modellerinde hesaplama verimliligini artirmak i¢in gelistirilen ve "depthwise
separable convolutions" adi verilen ayrik evrisimleri temel alan bir modeldir. Bu
model, her bir kanali bagimsiz olarak isleyen derin ayrik evrisimlerle baslar ve
ardindan kanallar arasi1 iliskileri 6grenmek i¢in noktasal evrisimler (pointwise
convolution) uygular. Boylece Xception, klasik evrisim islemlerine kiyasla daha az
parametreyle calisabilir ve yiiksek dogruluk saglar. Xception'in yenilik¢i yapisi,
Ozellikle Inception mimarisine dayanmaktadir ve Inception modiillerini ayrik
evrisimlerle degistirerek performans artisi elde eder. Bu o6zellikleriyle Xception,
ImageNet gibi genis veri kiimelerinde Inception V3'e gore daha yiiksek dogruluk
sunmus ve biiyiik olgekli siniflandirma gorevlerinde oldukea etkili bir model haline
gelmistir. Bu sayede, Xception, hem hizli egitim siireci hem de diisiik parametre
sayistyla bircok goriintii siniflandirma uygulamasinda tercih edilen bir mimari

olmustur [100].

3.6 Derin Ogrenme Modellerinin Performansim1 Olgen Parametreler

Derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek ic¢in kullanilan temel
Olciitler arasinda dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1-skoru ve ROC-AUC
(Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) bulunmaktadir. Bu
parametreler, tibbi goriintii isleme ve hastalik smiflandirma gibi hassas alanlarda

model performansini objektif bir sekilde degerlendirir [101].

3.6.1 Dogruluk
Dogruluk, modelin dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina oranini ifade eder.
Ozellikle dengeli veri setlerinde modelin genel basari diizeyini gosterir.

Dogruluk=— L+ IV (1)
TP+TN + FP+ FN
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TP: Gergek pozitif

TN: Gergek negatif

FP: Yanlis pozitif

FN: Yanlis negatif

Burada;

“TP”, True Positive (Gergek Porzitif); ger¢ek smif pozitif olup modelin dogru sekilde
pozitif olarak tahmin ettigi 6rnek sayisidir.

“TN”, True Negative (Ger¢ek Negatif); gergek simif negatif olup modelin dogru sekilde
negatif olarak tahmin ettigi 6rnek sayisidir.

“FP”, False Positive (Yanlig Pozitif); gercek sinif negatif oldugu halde modelin pozitif
olarak yanlis tahmin ettigi 6rnek sayisidir.

“FN”, False Negative (Yanhs Negatif); gercek siif pozitif oldugu halde modelin
negatif olarak yanlis tahmin ettigi 6rnek sayisidir [102].

3.6.2 Duyarhlik (hassasiyet)
Duyarlilik, gercek pozitiflerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranini gosterir.

Modelin, pozitif sinifi dogru bir sekilde tanima yetenegini 6lger.

Duyarlilik= _Ir (2)
TP+ FN

Duyarlilik, pozitif olarak etiketlenmis 6rneklerin model tarafindan dogru olarak pozitif

olarak tahmin edilme oranidir.

3.6.3 Ozgiilliik
Ozgiilliik, gercek negatiflerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranidir. Modelin

negatif sinifi dogru bir sekilde tanima yetenegini dlger.

Ozgﬁllﬁk=i (3)
TN + FP
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3.6.4 Kaesinlik

Kesinlik, bir modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde tahmin etme oranini ifade eder ve
modelin pozitif olarak siniflandirdig1r orneklerin ne kadarmmin gercekte pozitif
oldugunu gosterir. Bu metrik, duyarlilik parametresi ile kullanilarak modelin genel

dogruluguna dair daha kapsamli bir degerlendirme sunar.

TP
TP+ FP

Kesinlik=

“4)

Pozitif tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gdosterir.
3.6.5 F1-Skoru
F1-Skoru, duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasidir. Dengeli bir performans

Olciitiidiir ve 6zellikle dengesiz veri setlerinde kullanighdir.

F1 Skoru=2x ke51.n11.k x duyarlilik )
kesinlik+duyarlilik

Hem kesinlik hem de duyarlilig1 dikkate alarak modelin performansini degerlendirir.

Duyarliligin ve kesinligin diisiik oldugu durumlarda diisiik deger alir.

3.6.6 ROC ve AUC

ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerinde duyarlilik ve 1-6zgiilliikk (yanlis pozitif
oran) arasindaki iligkiyi gosterir. AUC ise ROC egrisinin altindaki alani ifade eder ve
modelin siniflandirma performansini 6zetler. ROC-AUC, siniflandirma modelinin
pozitif ve negatif ornekleri ne kadar iyi ayirt ettigini gosterir. AUC degeri 0.5°e

yakinsa, model rastgele tahmin yapiyordur; 1'e yakinsa, model oldukea iyidir.

3.6.7 Dice katsiyisi

Dice katsayisi, segmentasyon algoritmalarinin performansin1 degerlendirmek igin
kullanilan bir baska yaygin metriktir ve 6zellikle iki kiimenin benzerligini 6l¢gmede
etkilidir. IoU'ya benzer sekilde, Dice katsayis1 da algoritmanin gergek siniflarla ne
kadar ortiistiigiinii gosterir, ancak duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki dengeyi daha ¢ok

one cikarir. Matematiksel olarak, Dice katsayisi su sekilde tanimlanir:
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2xTP
2xTP+ FP+ FN

Dice =

Grafiksel olarak dice katsiy1 su sekilde gosterilir:

Tahmin deger

2X

2 x Ortiisen alan \M

Dice katsayisi = =
Toplam alan

Tahmin deger |4 Gergek deger

Sekil 3.10 Dice katsayisinin grafiksel formiilii

3.6.8 Birlesim iizerinde kesisim

Birlesim lizerinde kesisim, gercek ve tahmin edilen etiketler (maskeler) arasindaki
ortiisen piksellerin, her iki etiketteki toplam piksel sayisina oranmi olarak hesaplanir.
Matematiksel olarak, bu 6l¢iit, iki maskenin kesisiminin birlesimlerine boliinmesi ile
ifade edilir ve tahmin edilen segmentasyon ile ger¢ek segmentasyon arasindaki uyum

derecesini sayisal olarak gosterir. Matematiksel olarak IoU su sekilde ifade edilebilir:

IoU = GergekDeger [ TahminDeger

GergekDeger | TahminDeger

Grafiksel olarak IoU su sekilde gosterilir:

Tahmin deger

Gergek deger

Ortiisen alan

loU = =

Birlesim alani

Sekil 3.11 Birlesim iizerinde kesisim parametresinin grafiksel formiilii
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3.7 Goriintii Segmentasyonu Akis Diyagrami

Sekil 3.12°de gosterilen akis diyagraminda adenoid goriintiileri {izerinde bir
segmentasyon islemi gerceklestirmek amaciyla kullanilan bir siirecin asamalarin
gostermektedir. Siireg, veri on isleme, veri kiimesi ayrimi, model egitimi, model
performans degerlendirmesi ve sonu¢ karsilastirmasi asamalarini igcermektedir. Bu

siirecin her adim1 agagida detaylica agiklanmistir.

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

T b " . Dogruluk |I| Gergek Maske
. i | 0
- 1 %10
Goriinti boyutlandirma Test Tahmin Edilen
Adenoid DICOM Gériinti H Verisetinin bolitlenmesi

) Maske
Veriseti HDARU-Net Performans Olgen Metrikler

A

A

X

B

A 4
©oo0000

Sonuglar

Veri Artinmi

Onislem

Sekil 3.12 Goriintii segmentasyonun akis diyagrami

Akis diyagramu, ilk olarak adenoid goriintiileri veri kiimesi ile baglamaktadir. Adenoid
DICOM formatinda goriintiilerden olusan bir veri kiimesi ile baglar. DICOM, tibbi
goriintiilerin depolanmas1 ve transferinde kullanilan bir standarttir. Goriintiiler
muhtemelen ham formatta olup, islenmeden Once ¢esitli 6n islemlerden ge¢mesi

gerekmektedir.

Diger asama olan adenoid goériintiilerin 6n islenmesinde veri setindeki goriintiilerin

islenebilir hale getirilmesi icin yapilan ¢esitli 6n islemleri igerir:

v' Goriintiilerin Kirpilmasi: Gortintiilerde kisisel bilgi bulunmamasi saglanarak,
yalmizca 1ilgili bolgelerin yer aldigi bir kirpma islemi yapilir. Bu,
segmentasyonun daha etkili olmasini saglar.

v' Goriintiilerin - Yeniden Boyutlandirilmasi:  Goriintiiler, 256x256 piksel
boyutuna getirilir. Bu, modelin giris boyutuyla uyumlulugu saglar ve islem

yukiinii azaltir.
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v Veri Cogaltma: Veri artirma teknikleri uygulanarak veri setine ek 6rnekler
eklenir. Bu, modelin daha cesitli veri drnekleriyle egitilmesine olanak tanir ve
asirt uyum riskini azaltir. Dénme, kirpma, Olgekleme gibi veri ¢ogaltma

islemleri yapilabilir.

Veri kiimesinin boliimlenmesi asamasinda, 6n islenmis goriintiiler egitim, dogrulama

ve test veri kiimelerine ayrilir:

v Egitim Kiimesi: Modelin 6grenmesi igin kullanilan veri setidir ve veri
kiimesinin %80'ini olusturur.

v" Dogrulama Kiimesi: Modelin egitim sirasinda performansini izlemek igin
kullanilan veri setidir ve veri kiimesinin %10'unu olusturur.

v' Test Kiimesi: Modelin nihai performansini degerlendirmek i¢in kullanilan veri

setidir ve veri kiimesinin %10'unu olusturur.

Onerilen model olan HDARU-Net modeli kisminda, veri kiimesi, HDARU-Net adli
bir model iizerinde egitilir. HDARU-Net, genellikle medikal goriintli segmentasyonu
i¢cin kullanilan, U-Net mimarisine dayali bir derin 6grenme modelidir. Bu model,
yuksek dogruluklu ve ayrintili segmentasyon sonuclar1 elde etmek i¢in Ozellikle
medikal goriintii isleme alaninda tercih edili. HDARU-Net’in katmanlari,
goriintiilerdeki ince detaylar1 yakalayarak adenoid gibi hedef bolgeleri dogru bir

sekilde segmentlemeyi amaglar.

Modelin performanst 6lgen model performans parametreleri, cesitli degerlendirme
metrikleri kullanilarak 6l¢iiliir:

v Dogruluk: Modelin tiim siniflardaki dogru tahmin oranini gosterir.
Kesinlik: Dogru pozitiflerin tahmin edilen pozitif 6rneklere oranini ifade eder.

Duyarlilik: Dogru pozitiflerin gercek pozitif 6rneklere oranini gdsterir.

ANEENERN

Birlesim iizerine kesisim: Tahmin edilen ve gercek maske arasindaki ortiigme
oranini ifade eder. Segmentasyonun dogrulugunu 6l¢mek icin kullanilir.
v" Dice katsayisi: Iki kiimenin benzerligini gdsterir ve segmentasyon sinirlarmin

ne kadar 1y1 yakalandigini dlger.
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Son agama olan sonug karsilastirma, modelin olusturdugu tahmin edilen maskeler,
ger¢ek maskeler ile karsilastirilir. Bu karsilastirma, modelin tahminlerinin ne kadar
dogru oldugunu gorsel olarak ve sayisal olarak degerlendirir. Bu degerlendirme,
modelin adenoid segmentasyonunu ne kadar basarili bir sekilde yaptigina dair genel

bir fikir verir ve modelin iyilestirilmesi i¢in geri bildirim saglar.

3.8 Goriintii Smiflandirmasi Akis Diyagram

Sekil 3.13’te sunulan akis diyagrami, maskeleme uygulanmis ve uygulanmamis
adenoid goriintiilerinin siniflandirilmasina yonelik gergeklestirilen derin 0grenme
tabanli yaklagimm tiim asamalarimi kapsamli bigimde ortaya koymaktadir.
Diyagramda, veri kiimesinin hazirlanmasindan 6n isleme siireclerine, model egitimi
ve degerlendirme adimlarindan performans 6Slgiitlerine kadar bir¢ok bilesen ayrintili
sekilde gorsellestirilmistir. Bu yapi, her iki yontemin karsilagtirmali analizine zemin
hazirlayarak, maskeleme uygulamasinin smiflandirma performans: tiizerindeki

etkilerini objektif bicimde degerlendirme imkani sunmaktadir.
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Sekil 3.13 Goriintii siniflandirmasi akis diyagrami
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Calismanin ilk agamasi, adenoid goriintiilerinin 6n islenmesi adimlarini icermektedir.
Ik olarak, goriintiilerden kisisel bilgiler ¢ikarilmakta ve sadece smiflandirma igin
gerekli bolgeye odaklanilmaktadir. Bu kirpma islemi, kisisel verilerin korunmasina
yardime1 olurken, modelin siniflandirma igin sadece ilgili bolgedeki o6zellikleri
Ogrenmesini saglar. Bu adimin ardindan, tiim goriintiiler 256x256 piksel boyutuna
yeniden boyutlandirilmaktadir. Bu standardizasyon, modelin tiim goriintiiler tizerinde
aymi ¢Ozlniirliikte calismasimi ve boylece islem yiikiinlin azalmasini saglar. Son
olarak, wveri artirma admm ile veri seti farkli doniisiimler kullanilarak
genisletilmektedir. Bu adim, modelin daha gesitli veri 6rnekleriyle egitilmesine olanak

tanir ve asir1 uyum riskini azaltir.

On islenmis adenoid goriintiileri daha sonra egitim, dogrulama ve test setlerine
ayrilmaktadir. Egitim seti veri kiimesinin %80’ini olusturur ve modelin 6grenmesi i¢in
kullanilir. Dogrulama seti ise veri kiimesinin %10’luk bir kismin1 kapsar ve egitim
strasinda modelin performansini izlemek i¢in kullanilir. Dogrulama kiimesi, modelin
parametrelerinin optimize edilmesine olanak tanir. Test seti de veri kiimesinin son
%10’unu olusturarak modelin nihai performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu
veri ayrimi, modelin hem egitim hem de degerlendirme siireclerinde daha giivenilir

sonuclar elde etmesini saglar.

Smiflandirma asamasinda, model olarak bir ensemble modeli kullanilmaktadir.
Ensemble model, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek daha saglam ve
genellenebilir bir smiflandirma performans: saglar. Farkli modellerin giicli
yonlerinden faydalanarak daha yiiksek dogruluk orami elde edilir. Bu yaklagim,
ozellikle tibbi siniflandirmalarda giivenilirligi artirdigi icin tercih edilmektedir.
Topluluk modelinin kullanilmasi, siniflandirma dogrulugunu ve modelin ¢esitli

durumlara kars1 dayanikliligini artirmaktadir.

Modelin siniflandirma performansi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve AUC
gibi ¢esitli metrikler kullanilarak degerlendirilir. Dogruluk, modelin tiim dogru
tahminlerin toplam tahminlere oranini gosterir ve genel performansi dlger. Kesinlik,
adenoid olarak tahmin edilen goriintiilerden gergekten adenoid olanlarin oranini

yansitir. Duyarlilik, gercekten adenoid olan goriintiilerin model tarafindan dogru
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olarak tespit edilme oranidir. F1-skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi 6l¢en
bir metriktir. AUC ise modelin pozitif ve negatif smiflar1 ayirt etme yetenegini
degerlendirir. Bu performans oOlglitleri, modelin klinik uygulamalar i¢in ne kadar

giivenilir oldugunu ve hangi alanlarda iyilestirme gerektigini belirlemede 6nemlidir.

Son adimda, modelin siniflandirma sonuglar1 elde edilir ve modelin "Adenoid" ve
"Saglikl1" olarak ayirma performansi degerlendirilir. Performans olgiitleri yardimiyla
elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve AUC degerleri analiz edilerek,
modelin smiflandirmadaki bagar1 oran1 hakkinda bilgi sahibi olunur. Bu sonuglar,
modelin medikal uygulamalarda giivenilir bir sekilde kullanilabilmesi i¢in gerekli olan

dogruluk ve hassasiyet seviyesini karsilayip karsilamadigini belirlemede kullanilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlar1 hastaliklarinin segmentasyon ve
siniflandirma islemlerinden elde edilen grafiksel sonuglar ayrintili bir bi¢imde
sunulmaktadir. Ayrica, c¢alismanin bulgulari, literatiirdeki arastirmalar ile
kargilagtirmali olarak ele alinarak her iki hastalik i¢in kapsamli bir sonug
degerlendirmesi yapilmistir. Segmentasyon ve simiflandirma siireclerinde c¢esitli

parametreler dikkate alinarak elde edilen sonuglar bu baglamda analiz edilmistir.

Bu analizler, ¢aligma bulgularinin dogrulugu ve giivenilirligini ortaya koyarken,
literatiire Onemli katkilar sunmaktadir. Calismanin literatiirdeki yeri, kullanilan
yontemlerin etkinligi ve klinik uygulamalara olan potansiyel katkisi, sunulan
sonuclarin detayli incelenmesiyle daha iyi anlagilmaktadir. Bu baglamda, elde edilen
bulgular, saglik alaninda derin 6grenme tekniklerinin basarisini vurgulayarak literatiire

yeni bir perspektif kazandirmaktadir.

4.1 Goriintii Segmentasyonu i¢cin Kullanilan Parametreler

Gorlintli segmentasyonunun basarisi, adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlar1 gibi tibbi
veri setlerinde kullanilan parametrelerin dikkatli bir sekilde belirlenmesine baglidir;
bu baglamda, Tablo 4.1, goriintli boyutu, epok sayisi, kiime boyutu, optimizasyon
algoritmasi, 6grenme orani, kayip fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu gibi temel
parametreleri ortaya koyarak modellerin egitim siirecindeki yapilandirilmasmi ve

performansini optimize etmeyi amaglamaktadir.

Tablo 4.1 Goriintii segmentasyonu igin kullanilan parametreler

Parametre Goriintii Kiime Optimizasyon Ogrenme Kayip Aktivasyon
Veri Seti boyutu Epok boyutu orani fonksiyonu  fonksiyonu
Adenid 256x256 100 16 Adam 0.001 Dice loss ReLU

hipertrofisi veri
seti
Cilt lezyonu 256x256 100 16 Adam 0.001 Dice loss ReLU

veri seti

Tablo 4.1 adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlar1 veri setleri i¢in kullanilan gériintii
segmentasyon parametrelerini sunmaktadir. Her iki veri seti i¢in ayn1 temel
parametreler kullanilmig olup, bu durum modelin her iki hastalik tizerinde de benzer

yap1 ve hiperparametrelerle egitildigini gostermektedir. Goriintii boyutu 256x256
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olarak secilmis olup, bu ¢Oziiniirliik tibbi gorintiilerdeki Snemli o6zelliklerin
yakalanmasini saglar ve islem giiciinii dengeli bir sekilde kullanir. Ayrica, modelin
100 epok boyunca egitilmesi, veri setlerindeki tiim goriintiilerin model tarafindan

bircok kez islenmesini saglayarak 6grenme silirecini saglamlastirir.

Tablodaki diger 6nemli parametreler arasinda, kiime boyutunun 16 olarak belirlenmesi
bulunmaktadir. Bu boyut, modelin bellekte verimli c¢alismasin1 saglarken ayni
zamanda egitim silirecini hizlandirir, 6zellikle bliyiik tibbi goriintiilerle calisirken
oldukgca islevseldir. Optimizasyon algoritmasi olarak kullanilan Adam, 6zellikle tibbi
gorilintli segmentasyon gorevlerinde yaygin bir tercihtir. Clinkii modelin 6grenme
oranin1 otomatik olarak ayarlar. Bu 06zellik, modelin farkli veri kiimelerindeki

ozellikleri daha verimli bir sekilde 6grenmesini saglar.

Ogrenme oran1 0.001 olarak ayarlanmistir; bu deger, modelin yavas ama istikrarli bir
sekilde 6grenmesini saglayarak egitim siirecindeki ani sapmalarin 6niine geger. Kayip
fonksiyonu olarak Dice kayb1 se¢ilmis olup, bu fonksiyon segmentasyon
problemlerinde oOzellikle faydalidir ¢linkii tahmin edilen ve gergcek segmentlerin
ortisme oranmni dikkate alir. Son olarak, aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
(Rectified Linear Unit) kullanilmasi, modele dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
kabiliyeti kazandirir ve negatif degerleri sifira ayarlayarak daha verimli bir 6grenme
saglar. Bu parametrelerin se¢imi, tibbi goriintiilerde karmasik desenlerin yakalanmasi
icin uygun bir yap1 sunar ve her iki veri seti i¢in etkin bir segmentasyon performansi

elde edilmesine katki saglar.

4.2 Adenoid Hipertrofisi Hastahg icin Derin Ogrenme Tabanh Segmentasyon
Modellerinin Sonuclari

Adenoid hipertrofisi hastaliginin dogru teshisi ve segmentasyonu, klinik karar alma
stireclerinde Onemli bir yer tutan derin 6grenme modellerinin performansinin,
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, IoU ve Dice katsayist gibi temel metrikler tizerinden
degerlendirilmesiyle miimkiin olmaktadir; bu analiz, modellerin adenoid hipertrofisi
tespitindeki etkinligini karsilastirmay1 ve klinik uygulamalar i¢in en uygun modeli

belirlemeyi amaglamaktadir.
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Tablo 4.2 Adenoid hipertrofisi teshisinde derin 6grenme modellerinin performansi

Modeller
Metrikler U-Net U-Net++ SegNet HDARU-Net
Dogruluk 0.9845 0.9717 0.9845 0.9945
Duyarhlik 0.8914 0.8645 0.8914 0.9648
Kesinlik 0.8624 0.8377 0.8733 0.9594
ToU 0.8918 0.8951 0.8918 0.9008
Dice katsayisi 0.8923 0.8957 0.8923 0.8660

Tablo 4.2 adenoid hipertrofisi hastalifinin tespiti i¢in kullanilan doért farkli derin
o6grenme modelinin (U-Net, U-Net++, SegNet, HDARU-Net) performans metriklerini
karsilastirmaktadir. IoU, dice katsayisi, dogruluk, kesinlik ve duyarlilik gibi temel
degerlendirme metrikleri lizerinden yapilan bu analiz, HDARU-Net modelinin diger
modellere kiyasla genel olarak iistiin bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle IoU, dogruluk ve duyarlilik metriklerinde HDARU-Net’in daha yiiksek
degerlere ulasmasi, bu modelin segmentasyon gorevinde daha basarili oldugunu

gostermektedir.

HDARU-Net modelinin en yiiksek IoU degeri olan 0.9008 ile &ne ¢iktig
goriilmektedir. IoU degeri, tahmin edilen ve ger¢ek segmentler arasindaki ortiismeyi
Olctiiglinden, bu sonucun yiiksek olmas1t HDARU-Net’in segment sinirlarini dogru bir
sekilde belirleyebilme yetenegini yansitir. U-Net, U-Net++ ve SegNet modellerinin
IoU degerleri birbirine yakin olmasina ragmen, HDARU-Net’in sundugu fark,

modelin daha karmasik 6zellikleri yakalama yetenegine isaret eder.

Dice katsayisi acisindan HDARU-Net’in degeri 0.8660 olarak kaydedilmistir ve bu,
diger modellerin altinda kalmaktadir. Dice katsayisi, segmentasyon dogrulugunu
Olcmede sikca kullanilan bir metrik olup, 6zellikle sinir belirlemedeki hassasiyeti
vurgular. Bu baglamda, HDARU-Net'in Dice degerinin goérece diisiik olmasiin
nedenleri arastirilabilir; ancak diger metriklerdeki yiiksek performansi, modelin genel

basarisinin bu kiiclik farktan etkilenmedigini gostermektedir.
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Dogruluk, kesinlik ve duyarlilik agisindan bakildiginda, HDARU-Net’in en yiiksek
degerleri sagladigr gorilmektedir (0.9945 dogruluk, 0.9594 kesinlik, 0.9648
duyarlilik). Bu sonuglar, HDARU-Net’in adenoid hipertrofisi segmentasyonu igin
giivenilir bir model oldugunu ortaya koymaktadir. Kesinlik degerinin yiiksek olmasi,
modelin yanlis pozitif oranini diigiik tuttugunu gosterirken, duyarlilik degeri modelin
gercek pozitifleri yakalamadaki etkinligini vurgular. Sonu¢ olarak, HDARU-Net
modelinin adenoid hipertrofisi segmentasyonu i¢in tercih edilmesi, diger modellere
kiyasla daha dogru ve tutarli sonuglar saglayabilecegini gostermektedir. Bu modelin
iistiin performansi, klinik uygulamalarda daha yiiksek dogrulukla kullanilabilecegine

isaret eder.

Gercek Maske Tahmin Edilen Maske

Orjinal Goriintii

U-Net

U-Net++

SegNet

HDARU-Net

Sekil 4.1 Derin 6grenme modellerinin adenoid hipertrofisi iizerindeki performansi
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4.3 Cilt Lezyonu Hastahg icin Derin Ogrenme Tabanh Segmentasyon
Modellerinin Sonuclari

Cilt lezyonu hastaliklarinin teshisinde derin 6grenme tabanli segmentasyon
modellerinin performansi, dogru teshis ve dogru tedavi planlamasi agisindan kritik bir

Oneme sahiptir.

Tablo 4.3 Cilt lezyonu teshisinde derin 6grenme modellerinin performansi

Modeller
Metrikler U-Net U-Net++ SegNet HDARU-Net
Dogruluk 0.9226 0.9448 0.9510 0.9497
Duyarlilik 0.7604 0.8971 0.9322 0.8939
Kesinlik 0.8576 0.8295 0.8233 0.8549
IoU 0.6394 0.6723 0.7482 0.7596
Dice katsayis1 0.7461 0.7799 0.8407 0.8487

Tablo 4.3 cilt lezyonu hastaliklarinin teshisinde kullanilan derin 6grenme modellerinin
performansinmi farkli metrikler lizerinden karsilagtirmaktadir. Bu metrikler, modelin
genel dogrulugunu, lezyonlart dogru sekilde tanima yetenegini (duyarlilik), yanlis
pozitif oranmi (kesinlik), segmentasyonun dogrulugunu (IoU) ve segmentasyonun
dogrulugunun daha derin bir 6l¢iisii olan Dice katsayisini icermektedir. Modeller
arasinda U-Net, U-Net++, SegNet ve HDARU-Net yer almakta olup, her birinin bu

metrikler lizerinden gosterdigi performans farkliliklar: dikkat ¢ekicidir.

Genel dogruluk acisindan bakildiginda, U-Net++ modelinin 0.9448 degeri ile en
yiiksek performans1 gosterdigi goriilmektedir. Bunu sirasiyla SegNet (0.9510),
HDARU-Net (0.9497) ve U-Net (0.9226) modelleri takip etmektedir. Bu dogruluk
degerleri, her dort modelin de cilt lezyonlarint dogru bir sekilde siniflandirma
konusunda yiiksek bir basartya sahip oldugunu gostermektedir, ancak U-Net++
modelinin 6ne ¢iktig1 sdylenebilir. Duyarlilik metrigi, modelin pozitif lezyonlar1 dogru
bir sekilde taniyip tanimadigini dlger. Burada, SegNet ve U-Net++ modellerinin
yuksek duyarhilik degerleri ile dikkat c¢ektigi goriilmektedir. SegNet, 0.9322 ile en
yuksek duyarliligr gosterirken, U-Net++ modeli de 0.8971 ile olduk¢a basarilidir. Bu,

her iki modelin, 6zellikle nadir veya daha kiigiik lezyonlar tespit etme konusunda iyi
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bir performans sergiledigini isaret eder. Diger modeller ise duyarlilik agisindan biraz
daha diisiik performans gostermektedir, 6zellikle U-Net modeli 0.7604 ile en diisiik
duyarhiliga sahiptir.

Kesinlik metriginde ise, HDARU-Net modeli 0.8549 ile en yiiksek kesinlik degerini
elde etmistir. Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu
gosterdigi i¢cin, HDARU-Net'in yanlis pozitiflerden kaginma konusunda daha iyi bir
performans gosterdigi sdylenebilir. U-Net ise 0.8576 ile biraz daha yiiksek bir kesinlik
degerine sahipken, U-Net++ ve SegNet modelleri ise sirastyla 0.8295 ve 0.8233 ile
daha diisiik kesinlik degerleri sunmaktadir. IoU ve Dice katsayisi, segmentasyon
basarisini  Olcen Onemli metriklerdir. Bu metrikler, modelin segmentasyon
dogrulugunun daha ayrmtili bir degerlendirmesini sunar. HDARU-Net, her iki
metrikte de en iyi performansi sergileyerek, sirasiyla 0.7596 IoU ve 0.8487 Dice
katsayis1 degerlerine ulasmistir. Bu, HDARU-Net modelinin, segmentasyon gorevinde
diger modellere gore daha 1yi bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Diger

modellerin de basarili oldugu ancak HDARU-Net'in bu alanda 6ne ¢iktig1 sdylenebilir.

Orjinal Goriintii Gergek Maske Tahmin Edilen Maske

als
(103

Sekil 4.2 Derin 6grenme modellerinin cilt lezyonu iizerindeki performansi

U-Net

U-Net++
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Sekil 4.2 (devami)

[1[]

4.4 Adenoid Hipertrofisi Hastahginda Onerilen Modelin Literatiirdeki
Modeller ile Karsilastirilmasi

HDARU-Net

Adenoid hipertrofisi hastaliginin teshisinde kullanilan derin 6grenme modellerinin
performansini  karsilagtirmali olarak incelemek, Onerilen modelin etkinligini

degerlendirmek agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

Tablo 4.4 Onerilen model ile literatiirdeki modellerin karsilastirilmasi (adenoid)

Modeller

Metrikler U-Net HMSAU-Net HeadNet HDARU-Net

Dogruluk - 0.912 0.919 0.994
Duyarlilik - 0.976 0.906 0.964
Kesinlik - - 0.938 0.959
IoU 0.62 - - 0.900
Dice katsayisi 0.74 - - 0.866
Referanslar [60] [103] [104] Bizim model

Tablo 4.4 adenoid hipertrofisi hastalig1 lizerine kullanilan ¢esitli derin 6grenme
modellerinin performansin1 degerlendirmektedir. HDARU-Net, U-Net, HMSAU-Net
ve HeadNet modellerinin dogruluk, duyarlilik, kesinlik, IoU ve Dice katsayis1 gibi
metrikler acisindan kiyaslandigi bu analizde, her bir modelin adenoid hipertrofisi

tespiti lizerindeki basarim diizeyi ortaya konulmustur.
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Tabloya gore HDARU-Net, tiim modeller i¢inde en yiiksek dogruluk oranina (%99.45)
sahip olup, adenoid hipertrofisi hastaliginin teshisinde en gilivenilir performansi
sergilemektedir. Diger modellere kiyasla HDARU-Net, yalnizca yiiksek dogruluga
sahip olmakla kalmamakta, ayn1 zamanda yiiksek duyarlilik (%96.48) ve kesinlik
(%95.94) degerleri ile de 6ne ¢ikmaktadir. Bu, modelin yanlis negatif ve yanlis pozitif
oranlarint diislik tuttugunu ve genel teshis siirecinde en etkili modeli sundugunu
gostermektedir. Ote yandan HMSAU-Net ve HeadNet modelleri de yiiksek dogruluk
oranlarma sahiptir; ancak HDARU-Net ile kiyaslandiginda, bu modeller daha diisiik

bir dogruluk yiizdesine sahiptir.

Ozellikle IoU ve Dice katsayis1 metriklerinde, HDARU-Net %90.08 IoU ve %86.60
Dice skorlar1 ile U-Net modeline kiyasla oldukca yiiksek degerlere ulasmistir. U-Net
modelinin Dice katsayist %74 ve IoU degeri %62 olarak belirtilmistir ki bu, HDARU-
Net’in boliitleme basarisinin U-Net'e gore ¢ok daha istiin oldugunu ortaya
koymaktadir. HDARU-Net’in daha yiiksek IoU ve dice katsayisi, modelin goriintiideki
nesneleri daha dogru siniflandirarak belirgin sinirlarda basarili oldugunu ve genel

dogrulugunun artmasini sagladigini géstermektedir.

Tablo 4.5 Onerilen model ile literatiirdeki modellerin karsilastiriimasi (cilt lezyonu)

Modeller

Metrikler U-Net Attention U-Net SegNet HDARU-Net

Dogruluk 0.915 0.8766 0.917 0.9497
Duyarhlik 0.755 0.8997 0.815 0.8939
Kesinlik - 0.8775 - 0.8549
IoU 0.686 - 0.700 0.7596
Dice katsayisi 0.788 0.8585 0.797 0.8487
Referanslar [86] [105] [88] Bizim model

Tablo 4.5, cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda kullanilan c¢esitli derin 6§renme
modellerinin dogruluk, duyarlilik, kesinlik, IoU ve Dice katsayis1 gibi performans
metrikleri acisindan karsilastirmasini sunmaktadir. U-Net, Attention U-Net, SegNet

ve Onerilen HDARU-Net modelleri bu metrikler 1s181inda degerlendirilmistir. Her bir
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modelin cilt lezyonlarint dogru bir sekilde tespit etme basarisi tabloda yer alan

metrikler lizerinden analiz edilmistir.

Onerilen HDARU-Net modeli %94.97 dogruluk oraniyla tiim modeller arasinda en
yiiksek dogruluga sahip olup, cilt lezyonlarinin teshisinde en basarilt model olarak 6ne
cikmaktadir. SegNet %91.7, U-Net %91.5 ve Attention U-Net %87.66 dogruluk
oranlar1 ile HDARU-Net’i takip etmekte; ancak dogruluk agisindan geride
kalmaktadir. Bu sonug, HDARU-Net’in, cilt lezyonlarini dogru smiflandirma

konusunda diger modellere kiyasla daha gii¢lii oldugunu gostermektedir.

Duyarlilik metriklerine bakildiginda, HDARU-Net %89.39 duyarlilik degeri ile
SegNet ve U-Net’ten daha yiiksek bir performans sergilerken, Attention U-Net
%89.97 ile en yliksek duyarlilik oranina sahip model olarak dikkat ¢ekmektedir.
Duyarliligimm yiiksek olmasi, modelin gergek pozitifleri basariyla tanimlayabilme
kapasitesini gostermektedir. HDARU-Net’in duyarlilik orani, modele yonelik yanlis
negatif oranlarinin diisiik oldugunu ve cilt lezyonlarini tespit etmede oldukca basarili

oldugunu ortaya koymaktadir.

IoU ve Dice katsayisi acisindan da HDARU-Net’in performans: dikkate degerdir.
HDARU-Net %75.96 ToU ve %84.87 Dice katsayist ile U-Net (%68.6 IoU ve %78.8
Dice) ve SegNet (%70 IoU ve %79.7 Dice) modellerini geride birakmaktadir. Yiiksek
IoU ve dice katsayis1 degerleri, modelin goriintiilerdeki cilt lezyonlarin1 daha net bir
sekilde smiflandirabildigini gostermektedir. Bu sonug, HDARU-Net’in cilt
lezyonlarin1 ayirt etmede daha yiiksek bir isabetle calistigini ve siniflandirma

gorevinde oldukea etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

4.5 Adenoid Hipertrofisi Hastah@ Smiflandirmasi icin  Kullanilan
Parametreler

Adenoid hipertrofisinin siniflandirilmas: amaciyla, derin 6grenme tabanli cesitli
mimariler (EfficientNet, MobileNet, ResNet50, ResNet152, VGGI16, Xception)
kullanilarak, goriintii boyutu, epok sayisi, kiime boyutu, optimizasyon algoritmasi,
O0grenme orani ve kayip fonksiyonu gibi temel parametreler kullanilmis olup bu

modellerin performansi sistematik bir sekilde degerlendirilmistir.
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Tablo 4.6 Adenoid hipertrofisi siniflandirilmasi i¢in kullanilan parametreler

Maskeli goriintiiller/Maskesiz goriintiiler

Modeller
Metrikler EfficientNet  MobileNet ResNet50 ResNet152 VGG16 Xception
Goriintli boyutu  256x256 256x256 256x256 256x256 256x256 256x256
Epok 25 25 25 25 25 25
Kiime boyutu 16 16 16 16 16 16
Optimizasyon Adam Adam Adam Adam Adam Adam
Ogrenme oram 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
Kayip Binary Binary Binary Binary Binary Binary

fonksiyonu  Crossentrophy Crossentrophy Crossentrophy Crossentrophy Crossentrophy Crossentrophy

Tablo 4.6, adenoid hipertrofisi hastaliginin siniflandirilmasi i¢in kullanilan derin
O0grenme tabanli siniflandirma modellerinin (EfficientNet, MobileNet, ResNet50,
ResNet152, VGG16, Xception) egitiminde uygulanan parametreleri icermektedir.
Gorlintl siniflandirma gorevinde kullanilan bu modeller, 6zellikle farkli mimarileriyle
bilinen popiiler sinir ag1 yapilarim1 temsil eder ve hepsi ayni parametre ayarlariyla
egitilmistir. Bu tutarlilik, modellerin performansinin yalnizca mimari farkliliklardan

kaynaklanan etkileri incelemeye olanak tanimaktadir.

Tiim modellerde girig goriintii boyutu 256x256 olarak belirlenmistir. Bu boyut, tibbi
goriintii siniflandirmast icin yeterli detay seviyesini sunarken ayn1 zamanda hesaplama
yukiini makul diizeyde tutmaktadir. Goriintiilerin ayn1 boyutta olmasi, modellerin
farkli veri setlerine uyum saglama yetenegini degerlendirmede 6nemli bir faktordiir ve

bu standardizasyon, karsilastirilabilir sonuglar elde edilmesini saglar.

Egitim siirecinde 25 epok kullanilmasi, modelin asir1 6grenme riskini azaltmak icin
yeterli bir degerdir. Her bir modelin kiime boyutunun 16 olarak secilmesi, bellek
kullanim1 ve islem hiz1 arasinda bir denge saglayarak verimli bir egitim siireci sunar.
Ayni1 optimizasyon algoritmasi olarak Adam'in tiim modellerde kullanilmasi, 6grenme
oranin1 dinamik olarak ayarlayan bu algoritmanin, siniflandirma gérevinde hizli ve
etkili bir egitim siireci saglamas1 amaciyla tercih edildigini gosterir. Ogrenme oraninin
0.001 olarak belirlenmesi ise, modellerin kademeli olarak ve stabil bir sekilde

O0grenmesini saglamak i¢in ideal bir se¢imdir.
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Son olarak, kayip fonksiyonu Binary Cross-Entropy'nin se¢ilmesi, ikili siniflandirma
gorevlerinde dogrulukla calisan bir fonksiyon olmasi nedeniyle anlamlidir. Bu kayip
fonksiyonu, modelin smiflandirma hatalarini minimize etme yoniinde optimize
edilmesini saglayarak, adenoid hipertrofisi teshisinde dogru smiflandirma sonuglar
elde edilmesine katki saglar. Genel olarak, bu parametrelerin tiim modellerde ayni
sekilde kullanilmasi, modeller arasindaki siniflandirma performans farkliliklarinin
sadece mimari yapiya bagli olarak degerlendirilebilecegi saglam bir temel
olusturmaktadir. Bu nedenle, yapilan analiz sonucunda her modelin adenoid

hipertrofisi siniflandirmasindaki basaris1 objektif bir sekilde kiyaslanabilir.

4.6 Goriintii Verisi ile Maskeleme Yontemi
Bu béliimde, calismada kullanilan adenoid goriintii verilerinin maskeleme siireci
ayrintili sekilde aciklanmaktadir. Goriintii isleme siirecinde etiketleme ve maskeleme,

modelin dogru 6grenmesini saglamak agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Sekil 4.3 Adenoid goriintii verisi maskeleme yontemi

Adenoid hipertrofisi veri kiimesi, Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi'nden temin
edilmistir ve hem egitim hem de test asamalarinda etiketleme gerektirmektedir. Bu
siirecin dogrulugunu saglamak amaciyla hastanenin KBB bdéliimiinden iki uzman
radyolog ile is birligi yapilmistir. Arastirma ekibinin bir pargasi olan bu radyologlar,
adenoid goriintiilerinin gergege en uygun sekilde isaretlenmesi stirecinde yer almig ve
teshis dogrulugunu artirmaya katkida bulunmuslardir. Etiketleme islemi i¢in agik
kaynakl1 bir goriintii diizenleme aract olan GIMP kullanilmis ve adenoidler, tutarlilik
ve goriiniirliik saglamak amaciyla kirmizi renkle vurgulanmistir. Ornek goriintiiler
incelendiginde, adenoid bezlerinin sekil, boyut, konum ve yonelim agisindan énemli
Olciide c¢esitlilik gosterdigi, dolayisiyla veri kiimesinin karmasikli§ini yansittig
goriilmektedir. Bu ¢esitlilik, modelin daha genis bir varyasyonla egitilmesi ve test

edilmesine olanak taniyarak, adenoid hipertrofisinin otomatik olarak siniflandirilmasi
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icin gelistirilen derin 6grenme modellerinin gercek diinya kosullarina daha uygun hale

getirilmesini saglamaktadir.

4.7 Maske Uygulanmis Adenoid Hipertrofisi Goriintiilerin Siniflandirma
Sonuclar

Adenoid hipertrofisi teshisinde derin 6grenme modellerinin etkinligini belirlemek
amaciyla, maske uygulanmis adenoid goriintiiler kullanilarak cesitli siniflandirma

algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir.

Tablo 4.7 Maske uygulanmis adenoid hipertrofisi goriintiilerin siniflandirma sonuglari

Modeller

Metrikler  EfficientNet MobileNet ResNet50 ResNetl52 VGG16  Xception

Dogruluk 0.99 0.88 1.00 0.89 0.98 0.75
Kesinlik 0.99 0.90 1.00 0.83 0.99 0.65

Duyarlilik 0.99 0.89 1.00 0.80 0.99 0.61
Fl-skoru 0.99 0.88 1.00 0.89 0.99 0.59
AUC 0.99 0.89 1.00 0.89 0.99 0.61

Tablo 4.7°de mevcut verilere gore, maskeleme uygulanmis adenoid hipertrofisi
goriintiilerinin  siniflandirilmasinda kullanilan c¢esitli derin 6grenme modellerinin
performans metriklerini 0zetlemektedir. EfficientNet, MobileNet, ResNet50,
ResNet152, VGG16 ve Xception modelleri iizerinde yapilan testlerde, her model i¢in
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri
hesaplanmistir.  Bu  metrikler, modellerin  siniflandirma  performanslarini
karsilastirmak i¢in 6nemli birer 6l¢iit olup, yiiksek dogruluk ve dengeli performans

sunan modellerin tercih edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

ResNet50 modeli, %100 dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru ve AUC ile en
yuksek performansi sergilemistir. Bu sonug, ResNet50'nin adenoid hipertrofisi
siniflandirma gorevinde Tstiin  bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Bu model, 6zellikle her bir metrikte maksimum skor elde ettiginden,
smiflandirma gorevinde yiiksek giivenilirlik saglamaktadir. Benzer sekilde,

EfficientNet ve VGG16 modelleri de %99 dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru
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ve AUC degerleri ile basarili sonuglar elde etmis, ancak ResNet50 kadar miikemmel

bir sonug sunmamastir.

MobileNet ve ResNet152 modelleri, %88 ve %89 dogruluk oranlart ile ResNet50
modeline gore orta diizeyde performans gdstermistir. Bu modeller, 6zellikle hassasiyet
ve duyarlilik degerlerinde daha diisiik sonuglar elde etmis, ancak yine de siniflandirma
gorevini tatmin edici bir sekilde yerine getirebilmektedirler. Bu durum, MobileNet ve
ResNet152’nin daha hafif modeller olarak belirli siniflandirma senaryolarinda
kullanilabilecegini, ancak daha yiiksek dogruluk gerektiren durumlarda tercih

edilmeyebilecegini ortaya koymaktadir.

Xception modeli ise en diisiik performans: sergileyerek %75 dogruluk, %65
hassasiyet, %61 duyarlilik, %59 F1 skoru ve %61 AUC degeri elde etmistir. Bu
modelin dislik sonuglari, maskelenmis adenoid goriintiiler tizerinde zayif bir
siiflandirma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Xception’in performans
diisiikliigii, bu tiir siniflandirma gorevlerinde daha karmasik veya iyi optimize edilmis
modellerin tercih edilmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu analiz, farkl
modellerin performans 6zelliklerini degerlendirerek, klinik uygulamalarda en uygun

modelin se¢ilmesi i¢in bilgi saglamaktadir.

4.8 Maske Uygulanmamis Adenoid Hipertrofisi Goriintiilerin Siniflandirma
Sonuglar

Maskeleme  islemi  uygulanmamis  adenoid  hipertrofisi  goriintiilerinin
smiflandirilmasinda  kullanilan  derin  6grenme  modellerinin  performansini
degerlendirmek amaciyla, cesitli metrikler dogrultusunda kapsamli bir analiz

gerceklestirilmistir.
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Tablo 4.8 Maske uygulanmamis adenoid hipertrofisi goriintiilerin siniflandirma sonuglari

Modeller

Metrikler  EfficientNet MobileNet ResNet50 ResNetl52 VGG16  Xception

Dogruluk 0.92 0.77 0.84 0.83 0.82 0.71
Kesinlik 0.93 0.80 0.87 0.84 0.83 0.62

Duyarlilik 0.87 0.78 0.84 0.83 0.82 0.70
Fl-skoru 0.92 0.77 0.86 0.84 0.81 0.65
AUC 0.92 0.77 0.84 0.84 0.82 0.62

Tablo 4.8, maskeleme uygulanmamis adenoid hipertrofisi  goriintiilerinin
siniflandirilmasinda kullanilan derin 6grenme modellerinin performans metriklerini
gostermektedir. EfficientNet, MobileNet, ResNet50, ResNet152, VGG16 ve Xception
modelleri tizerinden yapilan degerlendirmede dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru
ve AUC degerleri yer almaktadir. Bu metrikler, modellerin maskeleme olmadan
adenoid gorintiiler iizerinde nasil performans gosterdigini karsilastirmak icin

onemlidir.

EfficientNet, %92 dogruluk, %93 kesinlik, %87 duyarlilik, %92 F1 skoru ve %92
AUC ile en yiiksek performansi sergileyen model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu sonuglar,
EfficientNet'in maske uygulanmamis adenoid goriintiilerde yiiksek bir dogrulukla
siniflandirma yapabildigini ve genelleme yeteneginin olduk¢a 1iyi oldugunu
gostermektedir. ResNet50 de %84 dogruluk, %87 kesinlik, %84 duyarlilik, %86 F1
skoru ve %84 AUC ile dikkate deger bir performans sergilemis, EfficientNet’in hemen
ardindan gelmistir. Bu sonuglar, ResNet50'nin de bu tiir goriintiilerde giivenilir bir

siniflandirma modeli olabilecegini gostermektedir.

MobileNet, ResNet152 ve VGG16 modelleri, %77-%83 araliginda dogruluk sonuglari
elde etmis ve maske uygulanmamis adenoid goriintiilerde orta seviyede performans
gostermistir. Ozellikle ResNet152, %83 dogruluk, %84 kesinlik, %83 duyarlilik, %84
F1 skoru ve %84 AUC ile orta diizeyde dengeli bir performans sergilemistir.
MobileNet ise daha diisiik dogruluk ve AUC degerlerine sahip olup (%77 ve %77),
maske uygulanmayan verilerde diger modellere gore daha zayif bir performans

sergilemistir. Bu modeller, yiiksek dogruluk gerektiren siniflandirma uygulamalarinda
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yeterli olmayabilir ancak hafif ve hizli olmalar1 nedeniyle belirli sinirli kaynaklarda

kullanilabilir.

Xception modeli ise %71 dogruluk, %62 kesinlik, %70 duyarlilik, %65 F1 skoru ve
%62 AUC ile en diisiik performansi sergilemistir. Bu degerler, Xception'in maske
uygulanmamis adenoid goriintiiler lizerinde yetersiz bir performans gosterdigini ve
siniflandirma giivenilirliginin diger modellere kiyasla oldukga diisiik oldugunu ortaya
koymaktadir. Xception’in bu performansi, daha karmasik veya optimize edilmis

modellerin bu tiir veri setlerinde daha uygun olabilecegini gostermektedir.

4.9 Onerilen Model ile Literatiirdeki Ensemble Derin Ogrenme Modellerinin
Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde Tablo 4.9 gosterildigi gibi, Onerilen modelin basarimu, literatiirde siklikla
kullanilan ensemble derin 6grenme modelleri ile karsilagtirmali olarak analiz

edilmistir.

Tablo 4.9 Onerilen ve literatiirdeki ensemble derin 6grenme modellerinin karsilastirilmasi

Calisma Metot Veri seti Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
Zhg‘(’)g - Ryjioka modeli  Adenoidlerin lateral 0.91 0.93 0.90 B
( ) sefalogramlart
Dong et al. HMSAU-Net Konik 151l
(2023) ve 3D-ResNet bilgisayarli 0.91 - 0.97 0.90

tomografi veri seti
Yama diizeyinde ve

Fu et al. (2023) AFFMNet tam slayt 0.97 _ 0.97 0.97
modeli o
goriintiileri
Zheng et al. Nasoendoskopik
(2022) MIB-ANet adenoid veri seti 0.76 0.76 0.76 0.76
He et al. ADNet model ~ MRI gbriintiiler 0.94 0.96 0.96 0.96
(2023)
Onerilen  EnSemblederin g on egitim ve 1.00 9% 9% 99%
model ogrenme h . (ResNet50) (EfficientNet, (EfficientNet, (ResNet50)
modelleri ~ 2rastirma hastanesi, VGG16) VGG16)
344 X-ray
goriintiiler

Bu tablo, adenoid goriintiilerinin siniflandirilmasi ve tespiti i¢in kullanilan ¢esitli derin
o6grenme modellerinin  performans karsilastirmasin1  gostermektedir.  Farkli
yontemlerin ve veri setlerinin incelendigi bu tabloda, Zhao ve arkadaslar1 (2021),

Dong ve arkadaslar1 (2023), Fu ve arkadaslar1 (2023), Zheng ve arkadaslar1 (2022), He
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ve arkadaslart (2023) ile Onerilen modelimiz karsilagtirllmaktadir. Performans

metrikleri dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru parametrelerini icermektedir.

Zhao et al. (2021) tarafindan yapilan c¢alismada, Fujioka modeli kullanilarak
adenoidlerin lateral sefalogramlar iizerinde analiz gerceklestirilmistir. Caligmada elde
edilen dogruluk (%91), kesinlik (%93) ve duyarlilik (%90) degerleri, geleneksel
radyografik analiz yontemlerinin adenoid tespiti i¢in hala giiclii bir ara¢ oldugunu
gostermektedir. Ancak, Fujioka modeli klasik bir yontem oldugu i¢in derin 6grenme
tabanli yaklasimlarla kiyaslandiginda otomatik segmentasyon veya siniflandirma
konusunda sinirli kalabilmektedir. Bu nedenle, modern goriintii isleme teknikleriyle

desteklenmedigi siirece, genelleme kapasitesinin daha diisiik olmas1 beklenmektedir.

Dong et al. (2023) c¢alismasinda, konik 1sinli bilgisayarlt tomografi veri seti
kullanilarak HMSAU-Net ve 3D-ResNet modelleri uygulanmistir. HMSAU-Net,
hibrit dikkat mekanizmalarina sahip bir U-Net tiirevi olup, segmentasyon gorevlerinde
gelismis performans gostermektedir. 3D-ResNet ise, li¢ boyutlu goriintii verileri
tizerinde derin 6zellik ¢ikarimi yaparak siniflandirma gorevlerinde giiglii sonuglar elde
edebilen bir modeldir. Bu calismada, dogruluk orani %91 olarak elde edilirken,
duyarlilik %97 ve Fl-skoru %90 olarak oOlgiilmiistiir. Yiksek duyarlilik degeri,
modelin adenoid bolgelerini bagarili bir sekilde tespit edebildigini gosterirken, kesinlik
degeri rapor edilmediginden modelin yanlis pozitif oran1 hakkinda bilgi eksikligi

bulunmaktadir.

Fu et al. (2023) tarafindan sunulan ¢alismada, AFFMNet modeli kullanilarak yama
diizeyinde ve tam slayt goriintiileri iizerinde analiz gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada,
modelin dogruluk oran1 %97, duyarliligi %97 ve F1-skoru %97 olarak kaydedilmistir.
Bu yiiksek dogruluk ve tutarli metrikler, modelin veri seti lizerinde olduk¢a basarili
bir performans sergiledigini gdstermektedir. Ozellikle, t1ibbi goriintii analizinde yama
diizeyinde incelemelerin yapilmasi, modelin lokal 6zellikleri daha iyi 6grenmesini
saglayarak detayli segmentasyon ve siniflandirma basarisini artirabilir. Ancak, veri

setinin biiyiikligi ve ¢esitliligi modellemeye etkisi oldugunu gostermektedir.
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Zheng et al. (2022) ¢alismasinda, nasoendoskopik adenoid veri seti kullanilarak MIB-
ANet modeli ile analiz yapilmistir. Bu ¢alismada, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
skoru degerleri %76 olarak ol¢iilmiistiir. Bu diisiik performans metrikleri, modelin
endoskopik gorintiiler iizerindeki basarisinin diger ¢alismalara kiyasla daha sinirh
oldugunu gostermektedir. Endoskopik goriintiiler, aydinlatma farkliliklari, golge
etkileri ve diizensiz doku yapilar1 nedeniyle segmentasyon agisindan daha zorlu bir
veri tiirli sunar. Bu durum, modelin karmasik doku varyasyonlarina yeterince iyi uyum

saglayamadigini ve yanlis siniflandirmalara agik oldugunu diisiindiirebilir.

He et al. (2023) tarafindan yapilan calismada, MRI goriintiileri tizerinde ADNet
modeli kullanilmistir. Bu ¢alismada, dogruluk %94, kesinlik %96, duyarlilik %96 ve
Fl-skoru %96 olarak raporlanmistir. MRI goriintiileri, yumusak doku detaylarimi
yiiksek dogrulukla gosterebildigi i¢in adenoid tespiti acisindan giiglii bir veri
kaynagidir. ADNet modeli, bu veriler {izerinde basarili sonuglar elde etmis olsa da
MRI goriintiilerinin elde edilmesi ve islenmesi, X-ray veya endoskopik goriintiilere
kiyasla daha maliyetli ve zaman alic1 olabilir. Bu nedenle, klinik uygulanabilirlik
acisindan degerlendirme yapilirken, modelin dogrulugu kadar veri elde etme siiregleri

de goz oniinde bulundurulmalidir.

Onerilen modelde, Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden elde edilen 344 X-ray
goriintiisii kullanilarak ensemble derin 6grenme modelleri uygulanmistir. ResNet50,
EfficientNet ve VGG16 modellerinin kombinasyonu ile gerceklestirilen siniflandirma
isleminde, dogruluk oran1 %100 (ResNet50), kesinlik %99 (EfficientNet, VGG16) ve
duyarlilik %99 (EfficientNet, VGG16) olarak OSl¢iilmiistiir. Bu sonuglar, onerilen
modelin mevcut yontemlere kiyasla oldukga iistlin bir performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle ensemble yontemi sayesinde farkli modellerin giiglii yonleri

birlestirilerek daha saglam ve genellestirilebilir bir yap1 elde edilmistir.

4.10 Maskesiz Adenoid Gériintiilerle Derin Ogrenme Tabanh Siniflandirma
Modellerinin Egitim Dogrulugunun Degerlendirilmesi

Maskesiz adenoid goriintiiler kullanilarak egitilen derin 6grenme tabanl siniflandirma
modellerinin egitim siirecleri, dogruluk metrigi agisindan detayli bir sekilde

incelenmistir. Bu kapsamda, EfficientNet, MobileNet, ResNet50, ResNet152, VGG16
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ve Xception modellerinin egitim ve dogrulama dogruluklarinin zaman igerisindeki
degisim egilimleri analiz edilmis olup siniflandirma modellerinini genelleme

kapasiteleri ve asir1 6grenme egilimleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 4.4 Maskesiz adenoid goriintiilerle derin dgrenme tabanli siiflandirma modellerinin egitim
dogrulugunun degerlendirilmesi — (a): EfficientNet (b): MobileNet (c): ResNet50 (d): ResNet152 (e):
VGG16 (f): Xception
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Bu grafiklerde alt1 farkli derin 6grenme modeli (EfficientNet, MobileNet, ResNet50,
ResNet152, VGG16, Xception) maskesiz goriintiilerle egitim ve dogrulama dogrulugu
acisindan incelenmistir. Her bir modelin performansi, egitim ve dogrulama

dogruluklariin zamanla degisim egilimleriyle degerlendirilmistir.

Ik olarak, EfficientNet (a) modeli diger modellere kiyasla olduk¢a basarili bir
performans sergilemektedir. Egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu paralel bir
sekilde artmakta ve yliksek degerlere ulagsmaktadir. Dogrulama dogrulugu egitim
dogruluguna cok yakin seyrederek modelin iyi bir genelleme kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir. Bu grafik, EfficientNet'in maskesiz goriintiilerle ¢aligirken

asir1 6grenme yapmadan dengeli bir 6grenme sagladigini ortaya koymaktadir.

MobileNet (b) modeli ise daha dalgali bir dogrulama dogruluguna sahiptir ve egitim
dogrulugu ile dogrulama dogrulugu arasindaki fark belirgin sekilde acgilmaktadir.
Egitim dogrulugu yiiksek degerlere ulassa da validasyon dogrulugunun diisiik
seviyelerde kalmasi, modelin asir1 6grenme yaptigin1 gostermektedir. MobileNet'in
genelleme yetenegi sinirlt olup, bu sinirlamay1 asmak icin daha etkili diizenleme

(regularization) teknikleri veya veri artirma yontemleriyle performanst iyilestirilebilir.

ResNet50 (c) ve ResNet152 (d) modelleri, genelleme kapasitesi agisindan birbirine
oldukca benzer performanslar gostermektedir. ResNet50 modelinde egitim ve
validasyon dogruluklari uyumlu bir sekilde artarken validasyon dogrulugunda sinirh
dalgalanmalar gozlemlenmektedir. Bu durum modelin dengeli bir sekilde 6grenme
gerceklestirdigini gostermektedir. ResNet152 ise validasyon dogrulugunun bazi
epoklarda egitim dogrulugunu gegtigi ve genel olarak iyi bir uyum sagladig bir tablo
sergilemektedir. ResNet modelleri, maskeli goriintiler i¢in etkili 6grenme

gerceklestirmistir ve genelleme kapasiteleri oldukea yiiksektir.

VGG16 (e) modeli, dogruluk artist bakimindan oldukg¢a diizenli ve basarili bir
performans gostermektedir. Egitim dogrulugu ile validasyon dogrulugu arasinda ¢ok
az fark vardir ve genelleme kapasitesi yiiksektir. Bu model, maskeli goriintiiler
tizerinde dengeli bir 6grenme gerceklestirmis ve belirgin bir asir1 6grenme veya eksik

ogrenme belirtisi gdstermemistir.
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Son olarak, Xception (f) modeli, dogrulama dogrulugunda belirgin dalgalanmalar ve
diisiik performans gostermesi nedeniyle diger modellere gore zayif kalmistir. Egitim
dogrulugu diisilk seviyelerde kalirken dogrulama dogrulugu daha yiiksek
olabilmektedir. Bu durum modelin 6grenme kapasitesinin sinirli oldugunu veya egitim

stirecinde yeterli optimizasyon yapilmadigini gostermektedir.

4.11 Maskeli Adenoid Gériintiilerle Derin Ogrenme Tabanh Simflandirma
Modellerinin Egitim Dogrulugunun Degerlendirilmesi

Maskeli adenoid goriintiiler kullanilarak egitilen derin 6grenme modellerinin
performanslari, egitim ve dogrulama dogruluklari acisindan kapsamli bir sekilde
analiz edilmistir. Bu dogrultuda, EfficientNet, MobileNet, ResNet50, ResNet152,
VGG16 ve Xception modellerinin genelleme kapasiteleri, dogruluk degerlerindeki
dalgalanmalar ve asir1 6grenme egilimleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Modellerin egitim siirecindeki 6grenme dinamikleri incelenerek, siniflandirma
gorevinde hangi modelin daha dengeli ve glivenilir bir performans sergiledigi

belirlenmistir.
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Sekil 4.5 Maskeli adenoid goriintiilerle derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin egitim
dogrulugunun degerlendirilmesi — (a): EfficientNet (b): MobileNet (c): ResNet50 (d): ResNet152 (e):
VGGI16 (f): Xception
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Sekil 4.5 (devami)
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Bu grafiklerde alt1 farkli derin 6grenme modelinin maskeli goriintiiler lizerinde egitim
dogrulugu ve dogrulama dogrulugu incelenmistir. Modeller, genelleme kapasitesi,

dalgalanma miktar1 ve uyum acisindan degerlendirilmistir.

EfficientNet (a) modeli, maskeli goriintiiler {izerinde oldukca iyi bir performans
sergilemistir. Egitim ve dogrulama dogrulugu hizli bir sekilde yiiksek degerlere
ulagmakta ve bu dogruluklar paralel bir sekilde artmaktadir. Bu, modelin genelleme
kapasitesinin gilicli oldugunu ve asir1 Ogrenme yapmadigini gostermektedir.
EfficientNet, maskesiz goriintiilerle dengeli bir 6grenme saglayarak diger modellere

kiyasla giivenilir bir performans sergilemistir.
MobileNet (b), egitim dogrulugu acisindan basarili bir performans gosterse de
dogrulama dogrulugundaki dalgalanmalar modelin genelleme kapasitesinin zayif

oldugunu ortaya koymaktadir. Egitim dogrulugu ile dogrulama dogrulugu arasindaki
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fark, asir1 6grenme belirtilerini isaret etmektedir. MobileNet'in performanst maskeli

goriintiilerde veri artirma gibi tekniklerle iyilestirilebilir.

ResNet50 (c) ve ResNetl52 (d) modelleri, genelleme basarisi agisindan oldukca
benzer davranislar sergilemektedir. ResNet50, egitim dogrulugunda hizli bir artis
gosterirken dogrulama dogrulugu da paralel bir sekilde yiliksek degerlere ulagmistir.
ResNet152 ise benzer bir basar1 sergilemis, ancak dogrulama dogrulugunda zaman
zaman dalgalanmalar yasanmistir. ResNet modelleri, maskesiz goriintiiler i¢in etkili
bir 6grenme kapasitesine sahiptir, ancak ResNetl52'nin daha karmagik yapisi,

dogrulama dogrulugundaki tutarsizliklarin nedeni olabilir.

VGG16 (e) modeli, neredeyse mitkemmel bir performans sergileyerek hem egitim hem
de dogrulama dogrulugunda 1.0 seviyelerine ulagmistir. Egitim dogrulugu ile
dogrulama dogrulugunun bu kadar yakin olmasi, modelin maskesiz goriintiilerde agir
O6grenme yapmadan verimli bir sekilde 6grendigini gdstermektedir. Bu model, maskeli

goriintiiler i¢in en giiclii performansi saglamis gibi goriinmektedir.

Xception (f) modeli ise, dogruluk seviyelerinin diisilk kalmasi ve dogrulama
dogrulugunda belirgin dalgalanmalar yasamasi nedeniyle diger modellere kiyasla
zay1f bir performans sergilemistir. Bu durum, modelin 6grenme kapasitesinin yetersiz
oldugu veya yeterince optimize edilmedigi anlamina gelebilir. Xception'in genelleme

kapasitesini artirmak icin egitim siirecinde diizenlemeler yapilmasi gerekmektedir.

4.12 Maskesiz Adenoid Gériintiilerle Derin Ogrenme Tabanh Simiflandirma
Modellerinin ROC Egrisi

Maskesiz adenoid goriintiiler kullanilarak egitilen derin 6grenme tabanl siniflandirma
modellerinin performansi, ROC egrileri ve AUC degerleri araciligiyla kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. ROC egrileri, modellerin dogru pozitif ve yanlis pozitif
oranlar1 arasindaki dengeyi nasil sagladigini gosterirken, AUC degeri genel

siniflandirma basarisinin nicel bir 6l¢iitii olarak kullanilmistir.
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ROC Curve for EfficientNet Model ROC Curve for MobileNet Model
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Sekil 4.6 Maskesiz adenoid goriintiilerle derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin ROC Egrisi

— (a): EfficientNet (b): MobileNet (c): ResNet50 (d): ResNet152 (e): VGG16 (f): Xception

False Positive Rate

Bu grafiklerde maskesiz goriintiilerle ¢aligtirilan alt1 derin 6grenme modelinin ROC

egrileri ve AUC degerleri incelenmektedir. ROC egrileri modelin siniflandirma
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performansini gosterirken, AUC degeri bu performansin 0 ile 1 arasinda deger alan tek

bir sayisal dlgiistidiir. Daha yiiksek AUC degerleri daha iyi performansi ifade eder.

EfficientNet (a) modeli, en yiiksek AUC degerine (0.92) sahiptir. ROC egrisi
neredeyse koseye yaklasan bir sekil ¢izerek, modelin yanlis pozitif oranini diisiik
tutarken dogru pozitif oranin1 yiiksek seviyede tutabildigini gostermektedir. Bu,
EfficientNet'in maskesiz goriintiilerde iistiin bir siniflandirma basaris1 sergiledigini ve

en iyl model olarak degerlendirilebilecegini gosterir.

MobileNet (b), AUC degeri 0.78 ile EfficientNet’e kiyasla daha diisiik bir performans
sergilemistir. ROC egrisi, dogru pozitif oranini artirmak i¢in daha yiiksek bir yanlis
pozitif orani gerektiriyor gibi gériinmektedir. Bu, MobileNet'in genelleme basarisinin
nispeten sinirli oldugunu ve daha fazla optimizasyon veya veri igleme tekniklerine

ihtiya¢ duyabilecegini gdstermektedir.

ResNet50 (¢) ve ResNet152 (d) modelleri aynt AUC degerine (0.84) sahiptir. ROC
egrileri kdseye daha yakin bir yol izlemektedir ve bu da her iki modelin dogru pozitif
oranlarin1 yanlis pozitif oranlarini fazla artirmadan yiikseltebildigini gostermektedir.
Bu iki model, maskesiz goriintiilerde etkili bir siniflandirma performansi sunmaktadir.
Ancak ResNetl52, daha karmasik yapisi nedeniyle daha fazla kaynak kullanimi

gerektirebilir.

VGG16 (e) modeli, AUC degeri 0.82 ile ResNet modellerinin hemen arkasinda yer
almaktadir. ROC egrisi koseye yakin olmakla birlikte, dogru pozitif oranini artirirken
bazi sinirlamalara isaret edebilir. Bu, VGG16’nin siniflandirmada hala gii¢lii bir model
oldugunu, ancak ResNet modelleriyle kiyaslandiginda biraz daha disiik bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Xception (f) modeli, AUC degeri 0.62 ile en diisiik performansa sahiptir. ROC egrisi,
daha ¢ok bir rastgele siniflandirmaya yakin bir sekil sergilemektedir. Bu, Xception’in
maskesiz goriintiilerde diger modellere kiyasla oldukga zayif bir siniflandirma basarisi
gosterdigini ve bu modelin optimizasyon veya yap1 degisikliklerine ihtiya¢ duydugunu

ortaya koymaktadir.
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Genel bir degerlendirme yapilacak olursa, EfficientNet (a), en yliksek AUC degeri ile
en iyi modeldir ve maskesiz goriintiiler iizerinde etkili bir genelleme kapasitesine
sahiptir. ResNet50 (¢) ve ResNet152 (d), birbirine benzer AUC degerleri ile ikinci
siradadir. Daha dengeli ve etkili siniflandirma performansi sunmaktadirlar. VGG16
(e), ugilincli sirada yer almakta ve iyi bir genelleme sunmaktadir ancak ResNet
modellerinin biraz gerisinde kalmistir. MobileNet (b), smniflandirma performansi
acisindan orta diizeyde bir basar1 gostermistir. Xception (f), diisiik AUC degeri ile en

zayif performansa sahip modeldir ve iyilestirme gereklidir.

4.13 Maskeli Adenoid Gériintiilerle Derin Ogrenme Tabanh Simflandirma
Modellerinin ROC Egrisi

Maskeli adenoid goriintiiler kullanilarak egitilen derin 6grenme tabanli siniflandirma
modellerinin performansi, ROC egrileri ve AUC degerleri aracilifiyla analiz
edilmistir. Bu dogrultuda, farkli derin 6grenme modellerinin maskeli goriintiiler

tizerinde genelleme kapasiteleri ve tamisal dogruluklart karsilagtirmali olarak

degerlendirilmistir.
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Sekil 4.7 Maskeli adenoid goriintiilerle derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin ROC Egrisi

— (a): EfficientNet (b): MobileNet (c): ResNet50 (d): ResNet152 (e): VGG16 (f): Xception

83



Sekil 4.7 (devami)

ROC Curve for ResNet50 Model ROC Curve for ResMet152 Model
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Bu grafiklerde maskeli goriintiilerle ¢alistirilan alti derin 6grenme modelinin ROC
egrileri ve AUC degerleri incelenmistir. ROC egrileri, modellerin siniflandirma
performansin1 dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlarina gére gorsellestirirken, AUC

degerleri performansin genel bir 6l¢iitiinti saglamaktadir.

EfficientNet (a) modeli, AUC = 0.99 degeriyle milkemmele yakin bir performans
sergilemistir. ROC egrisi, (0,1) noktasina ¢ok yakin bir sekilde ilerleyerek modelin
dogru pozitif oraninm yiiksek, yanlis pozitif oranini diisiik tuttugunu gostermektedir.
EfficientNet, maskeli goriintiiler {lizerinde {istiin bir siniflandirma performansi
sunmakta ve diger modellerle kiyaslandiginda en basarili sonuglardan birini elde

etmistir.

MobileNet (b) modeli, AUC = 0.89 degeriyle iyi bir performans gostermektedir. ROC

egrisi, dogru pozitif oranin yiiksek seviyede tutmay1 basarmig, ancak EfficientNet'e
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kiyasla daha az etkili olmustur. Bu durum, MobileNet'in siniflandirma yeteneginin
giiclii oldugunu, ancak bazi iyilestirmelerle daha iyi performans gosterebilecegini

ifade etmektedir.

ResNet50 (c) ve ResNetl52 (d) modelleri de oldukca yiiksek performans
gostermektedir. ResNet50min AUC = 1.00 degeriyle miikemmel bir sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir; ROC egrisi (0,1) noktasina tamamen oturmus durumdadir. Bu,
ResNet50'nin maskeli goriintiilerle siiflandirma gorevinde hatasiz bir performans
sergiledigini gostermektedir. ResNet152 ise AUC = 0.89 degeriyle ResNet50 kadar
basarili olmasa da oldukg¢a yiiksek bir dogruluk oranina sahiptir. ResNetl52'nin

performansi da oldukga tatmin edicidir.

VGG16 (e) modeli, AUC = 0.99 degeriyle EfficientNet'e benzer bir performans
gostermektedir. ROC egrisi neredeyse ideal bir sekle sahiptir ve bu da modelin dogru
siiflandirma  kapasitesinin ¢ok yiliksek oldugunu gostermektedir. Maskeli
goriintiilerle VGG16'min verimli bir sekilde calistigi ve oldukca giiglii bir model
oldugu agiktir.

Xception (f) modeli, AUC =0.61 degeriyle en diisiik performansa sahiptir. ROC egrisi
rastgele siniflandirmaya yakin bir sekil ¢izmektedir ve modelin simiflandirma
gorevinde zayif bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Xception’in bu
sonuglari, modelin maskeli goriintiilerle etkili bir sekilde 6grenemedigini ve ciddi

optimizasyonlara ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

ResNet50, EfficientNet ve VGG16 smiflandirma performans: agisindan en iist
diizeyde sonuglar elde etmislerdir. MobileNet ve ResNetl52 tatmin edici ancak
milkemmel olmayan sonuglar sunmustur. Xception modeli ise, smiflandirma

gorevinde basarisiz olmus ve ciddi iyilestirmelere ihtiya¢ duymaktadir.

4.14 Maskesiz Adenoid Gériintiilerle Derin Ogrenme Tabanh Simiflandirma
Modellerinin Karisikhik Matrisi

Maskesiz adenoid goriintiiler kullanilarak egitilen derin 6grenme tabanli siniflandirma

modellerinin performansi, karigiklik matrisleri araciligiyla detayl bir sekilde analiz
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edilmistir. Karisiklik matrisleri, her modelin dogru ve yanlis siniflandirma oranlarin
gorsellestirerek, siniflandirma dogrulugu ve hata oranlarimi karsilastirmali olarak
degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Bu analiz, farkli derin 6grenme modellerinin
maskesiz goriintiiler lizerinde genelleme kapasitelerini ve tanisal giivenilirliklerini

belirlemek amaciyla gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.8 Maskesiz adenoid goriintiilerde derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin karigiklik

matrisi — (a): EfficientNet (b): MobileNet (c): ResNet50 (d): ResNet152 (e): VGG16 (f): Xception

Bu karisiklik matrislerinde maskesiz goriintiiler iizerinde alt1 farkli derin 6grenme
modelinin smiflandirma performansi, dogru siniflandirma (True Positive ve True

Negative) ve yanlis smiflandirma (False Positive ve False Negative) sayilari
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incelenmektedir. Her matris, modelin maskesiz goriintiilerle ¢alisirken hangi oranda

dogru tahmin yaptigini ve hatalarini gostermektedir.

EfficientNet modeli, 74 dogru pozitif (TP) ve 66 dogru negatif (TN) tahminle yiiksek
bir siniflandirma basaris1 gostermektedir. Yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN)
sayilari sirasiyla yalnizca 2 ve 10’dur, bu da EfficientNet modelinin hatalarinin ¢ok az
oldugunu ve dengeli bir sekilde ¢alistigini gostermektedir. MobileNet modeli ise 49
dogru pozitif ve 69 dogru negatif tahminle nispeten daha diisiik bir basar1 gdstermistir.
MobileNet'in yanlis pozitif (27) ve yanlis negatif (7) oranlar1 daha ytiksektir, bu da
modelin Ozellikle pozitif smnifi yanlis tahmin etme egiliminde oldugunu

gostermektedir.

ResNet50, 75 dogru pozitif ve 53 dogru negatif tahminle oldukga etkili bir modeldir.
Yanlis pozitif sayisi yalnizca 1 iken, yanlis negatif sayist 23’tiir. Bu model, pozitif
siifi dogru tahmin etme konusunda basarili ancak negatif siifin bir kismini pozitif
olarak siniflandirma egilimi gostermektedir. ResNet152 modeli ise 63 dogru pozitif ve
64 dogru negatif tahminle dengeli bir performans sergilemektedir. Yanlis pozitif ve
yanlig negatif oranlari sirasiyla 13 ve 12°dir, bu da ResNet152 nin her iki sinif i¢in de

istikrarl1 bir performans sundugunu gostermektedir.

VGG16 modeli, 57 dogru pozitif ve 68 dogru negatif tahminle oldukca etkili bir
performans sergilemistir. Yanlis pozitif (19) ve yanlis negatif (8) oranlar1 diger giiglii
modellerle karsilastirildiginda nispeten diisiik kalmistir. Bu model, maskesiz
goriintiilerle dengeli ve yiiksek dogruluk orani saglamaktadir. Xception modeli ise 55
dogru pozitif ve 39 dogru negatif tahminle en zayif modeldir. Yanlis pozitif ve yanlis
negatif oranlar1 sirasiyla 21 ve 37°dir, bu da modelin genel olarak diisiik bir
siniflandirma basarisina sahip oldugunu ve hatalarinin  yiiksek oldugunu

gostermektedir.

EfficientNet ve VGG16, en diisiik hata oranlar1 ve en yiiksek dogru tahmin sayilari ile
maskesiz goriintliler lizerinde en basarili modellerdir. ResNet50, dogru pozitif
oraninda yiiksek bir performans sergilese de yanlis negatif sayist agisindan

tyilestirilmesi gerekebilir. ResNetl152 ise her iki sinifta da dengeli bir performans
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saglamaktadir. MobileNet, 6zellikle yanlis pozitif siniflandirmalarinda yiiksek hata
oranina sahiptir. Xception ise en zayif performansi gostermis olup, ciddi
optimizasyonlara ihtiya¢c duymaktadir. Bu analiz, maskesiz goriintiiler i¢in en etkili

modelin EfficientNet oldugunu acikga ortaya koymaktadir.

4.15 Maskeli Adenoid Gériintiilerle Derin Ogrenme Tabanh Siniflandirma
Modellerinin Karisiklik Matrisi

Maskeli adenoid goriintiiler kullanilarak egitilen derin 6grenme tabanli siniflandirma
modellerinin performansi, karigiklik matrisleri araciligiyla detayl bir sekilde analiz
edilmistir. Bu analiz, farkli derin 6grenme modellerinin maskeli goriintiiler tizerinde
genelleme kapasitelerini  ve tanisal giivenilirliklerini  belirlemek amaciyla

gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.9 Maskeli adenoid goriintiilerde derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin karigiklik
matrisi — (a): EfficientNet (b): MobileNet (c): ResNet50 (d): ResNet152 (e): VGG16 (f): Xception
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Sekil 4.9 (devami)
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Bu karnisiklik matrisleri, maskeli goriintiilerde kullanilan alt1 farkli derin 6grenme

modelinin siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in olusturulmustur.

EfficientNet, 76 dogru pozitif ve 75 dogru negatif tahminle miikkemmele yakin bir
performans gostermektedir. Yanlis pozitif ve yanlis negatif sayilari sirasiyla 0 ve 1
olup modelin hata oran1 neredeyse sifirdir. EfficientNet, maskeli goriintiilerde
siiflandirma agisindan en basarili modeldir. MobileNet ise 65 dogru pozitif ve 28
dogru negatif tahminle daha diisiik bir performans sergilemektedir. Yanlis negatif (48)
ve yanlis pozitif (11) siniflandirma oranlari, MobileNet'in genelleme bagarisinin zay1f

oldugunu gostermektedir.

ResNet50 modeli, 75 dogru pozitif ve 75 dogru negatif tahminle miikemmel bir
performans sunmaktadir. Yanlis pozitif ve yanlis negatif sayilarinin 1 olmasi, modelin
hem pozitif hem de negatif smiflar1 neredeyse hatasiz siniflandirdigini ortaya
koymaktadir. ResNet152 ise 74 dogru pozitif ve 61 dogru negatif tahminle dengeli bir
performans sergilemistir. Yanlis pozitif ve yanlis negatif sayilari sirasiyla 2 ve 15 olup,

ResNet50'nin gerisinde bir sonug gostermektedir.

VGG16 modeli, 74 dogru pozitif ve 61 dogru negatif tahminle ResNet152'ye benzer
bir performans sergilemektedir. Yanlis pozitif (2) ve yanlis negatif (15) oranlar
VGG16'Mmim dengeli bir smiflandirma performans: sundugunu gostermektedir.
Xception ise 65 dogru pozitif ve 28 dogru negatif tahminle en diisiik performansa sahip
modeldir. Yanlis negatif sayisinin 48, yanlis pozitif sayisinin 11 olmasi, Xception’in

siniflandirma gorevinde ¢ok fazla hata yaptigini gostermektedir.
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EfficientNet ve ResNet50, en diislik hata oranlartyla maskeli goriintiilerde en basarili
siiflandirma performansini gostermistir. ResNet152 ve VGG16 modelleri, pozitif ve
negatif smiflar1 dengeli bir sekilde simiflandirmis ancak EfficientNet ve ResNet50
kadar yiiksek dogruluk oranlarina ulasamamistir. MobileNet ve 6zellikle Xception,
yiiksek yanlis siniflandirma oranlari ile zayif bir performans sergilemistir. EfficientNet
ve ResNet50, maskeli goriintiiler lizerinde siniflandirma i¢in en uygun modeller olarak

One ¢ikmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonugclar

Sonuglar boliimiinde segmentasyon ve siniflandirma modelleri ile elde edilen sonuglar
yazilmis olup, degerlendirmeye tabi tutulmustur. Bu doktora calismasi, adenoid
hipertrofisi ve cilt lezyonlarinin derin 6grenme tabanli yontemlerle basarili bir sekilde
segmentasyonunu ve adenoid hipertrofisi  veri setinin  siniflandirmasini
gerceklestirmeyi hedeflemis ve elde edilen bulgular 1s18inda 6nemli sonuglar ortaya
koymustur. Calismada, adenoid hipertrofisi hastaliginin teshis siirecinde kullanilan
ensemble modellerin, klasik yaklagimlara kiyasla tistlin bir basar1 sergiledigi
gozlemlenmistir. Ozellikle, modelleme siirecinde kullanilan adenoid hipertrofisi
verilerin maskeli ve maskesiz olarak degerlendirilmesi, derin &grenme
algoritmalarinin smiflandirma performans: iizerinde anlamli bir etki meydana

getirmistir.

Caligmada test edilen ResNet50 modeli, diger derin 6grenme algoritmalarina goére en
yiiksek dogruluk oranina ulagmistir. Bu durum, adenoid hipertrofisinin teshisinde
ResNet50 modelinin siniflandirma dogrulugunun hastalik teshisinde giivenilir bir
seviyede oldugunu gdstermektedir. ResNet50’nin duyarlilik ve ozgiilliik degerleri
sirastyla %98 ve %97 olarak kaydedilmistir. Bu oranlar, modelin yanlis negatif ve
yanlis pozitif oranlarini en aza indirdigini ve dolayisiyla dogru teshis oranini artirarak
onemli bir basar1 sagladigini ortaya koymaktadir. Ayn1 zamanda modelin F1 skoru
%99-100 araliginda olup, bu sonuglar ResNet50'nin farkli veri setlerinde ytiksek bir

denge ve tutarlilik gosterdigini isaret etmektedir.

Derin 6grenme tabanli segmentasyon yoOntemlerin karsilastirilmas: durumunda
HDARU-Net modelinin diger segmentasyon algoritmalarina kiyasla daha ytiksek bir
dogruluk oranma ulastigi gézlemlenmistir. Segmentasyon dogrulugunda en yakin
ikinci sirada yer alan U-Net++ modeli %94 dogruluk ve %89 duyarlilik oranlar1 ile
basar1 saglarken, HDARU-Net modelinin iistiin performansi ile bu alanda 6ne ¢iktig1
belirlenmistir. Hastalik teshisinde yiiksek dogruluga sahip segmentasyonun biiyiik
Onem tasimasi nedeniyle, HDARU-Net modelinin tercih edilmesi 6nerilmektedir. Bu
analiz, hastalik teshisinde en uygun modelin se¢imi konusunda yol gosterici bir

referans olusturmaktadir.
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Bu c¢alismada, maskeli ve maskesiz goriintiiler arasindaki siiflandirma performans
farklar1 detayli olarak incelenmis ve maskeli goriintilerin derin Ogrenme
algoritmalarinin  dogrulugunu artirdigi gozlemlenmistir. Maskelenmis adenoid
goriintiilerde model dogrulugunun %99 gibi yiiksek bir orana ulagmasi, maskelemenin
goriintii analizinde hatalar1 azaltmada onemli bir rol oynadigini gostermektedir.
Maskelenmis veri seti lizerindeki bu basari, hastalik teshisinde maskelemenin

kullanilmasinin, yanlis teshis oranini diisiirmede etkili olabilecegine isaret etmektedir.

Adenoid ve cilt lezyonlar1 veri setlerinin cesitliligi ve genis kapsami, modellerin
genellenebilirligi tlizerinde olumlu bir etkiye sahip olmustur. Calismada kullanilan
Batman Egitim ve Arastirma Hastanesi adenoid hipertrofisi veri seti ve ISIC 2017 Cilt
Lezyonlar1 veri seti, farkli boyut, sekil ve renk varyasyonlarina sahip goriintiileri
icermektedir. Bu ¢esitlilik, modelin yalnizca belirli veri setlerine degil, farkli tibbi
goriintli tlirlerine de uygulanabilir oldugunu goéstermistir. ISIC 2017 veri seti ile
yapilan testlerde, cilt lezyonlarinin teshisinde de yiiksek dogruluk oranlarina
ulagilmistir ve bu sonug, modelin genis bir kullanim alanina sahip oldugunu

kanitlamaktadir.

Tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme modelleri, yiiksek dogruluk oranlar ile
dikkat cekerken, model egitim silirecinde kullanilan g¢esitli teknikler de model
basarisini artirmada etkili olmustur. Ozellikle maskeleme, goriintii isleme siirecinde
hedef nesnelerin daha net tanimlanmasini saglayarak siniflandirma ve segmentasyon
dogrulugunu artirmistir. Bu yontem sayesinde modeller, 6zellikle diisiik kontrasth
veya karmasik yapiya sahip goriintiilerde daha iyi sonuglar vermistir. Bu durum,
maskeleme ve segmentasyon islemlerinin hastalik teshis siireclerinde daha etkin

kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Maskelenmis veri setleri ile egitim siireci, derin 6grenme modellerinin performansini
artirmada etkili bir faktor olmustur. Maskelenmis goriintiilerde modelin yanlis pozitif
ve yanlis negatif oranlarinin diistiigii gézlemlenmis olup, bu durum modelin teshis
acidan daha giivenilir sonuglar sunmasini saglamistir. Maskelenmis goriintiilerle

yapilan analizlerde, tiim modellerin dogrulugunda anlamli bir artis goriilmiis olup, bu
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durum maskeleme islemlerinin hastalik teshisi dogrulugu artirmada etkili bir yontem

oldugunu ortaya koymustur.

Hatalik teshisi uygulamalarinda derin 6grenme modellerinin basariyla kullanima, tibbi
teshis siireglerinde hata oranlarini diisiirmekte ve teshis siiresini kisaltmaktadir.
ResNet50 ve HDARU-Net gibi yliksek performans gosteren modeller, adenoid
hipertrofisi ve cilt lezyonlarinin teshisinde yiiksek dogruluk ve duyarlilik oranlarina
ulasarak, teshis siireclerinin hizlanmasina ve daha etkin tedavi hizmetlerinin
sunulmasina katki saglamaktadir. Ozellikle segmentasyon siirecinde HDARU-Net’in

sagladig1 dogruluk, goriintiilerin daha dogru analiz edilmesine olanak tanimaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alisma derin 6grenme tabanlt modelleme yaklasimlarinin hastalik
teshisi siireglerinde kullanilabilirligini ortaya koymaktadir. Calismada elde edilen
bulgular, ResNet50 ve HDARU-Net modellerinin hastalik teshisi ve goriintii
segmentasyonu alaninda giivenilir ve etkili bir ¢éziim sundugunu gdstermistir. Bu
modellerin yiiksek dogruluk oranlari, 6zellikle adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlari
gibi erken teshis gerektiren durumlarda hizli ve dogru sonuglar vermesi agisindan
onemli bir avantaj sunmaktadir. Derin 6grenme tabanli siniflandirma ve segmentasyon
modellerinin tibbi goriintii  analizinde kullaniomimnin yayginlasmasiyla, saglik
hizmetlerinin  kalitesinin artacagi ve yanlis teshis oranlarmin azalacagi
diistiniilmektedir. Bu baglamda, tez caligmasi literatiire degerli bir katki sunmakta ve
ileri ¢alismalar i¢in temel olusturmaktadir. Calismanin bulgulari, derin 6grenme
tekniklerinin farkli tibbi goriintiilerde uygulanabilirligini ve maskeli goriintiilerin
hastalik teshisi dogrulugu nasil artirabilecegini gozler oniine sermistir. Elde edilen bu
sonuglar 15181nda, maskelenmis veri setleriyle egitilen derin 6grenme modellerinin
tedavi uygulamalarinda daha etkin sonuclar sunacagi ve gelecekteki ¢aligmalar i¢in bir

rehber niteligi tasidig1 sonucuna varilmistir.

5.2 Oneriler

Bu ¢aligma, derin §grenme tabanli modellerin adenoid hipertrofisi ve cilt lezyonlari
gibi hastaliklarin segmentasyonunda ve teshisinde kullanimi konusunda 6nemli
bulgular sunarak literatiire degerli katkilarda bulunmus olsa da elde edilen sonuglarin

daha genis bir baglamda degerlendirilmesi ve bu yontemlerin tanisal dogruluklarini
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artiracak gelisim alanlarinin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Model performansinin
uygulamalarda etkisini tam anlamiyla anlamak ve modellerin genellenebilirligini
artirmak adina baz1 eksikliklerin giderilmesi gereklidir. Ozellikle, ¢alismanin farkli
hasta varliklarinin ve veri gesitliligi ile tekrarlanmasi, model dogrulugu ve klinik kabul
edilebilirligi agisindan 6nemli bir adim olacaktir. Bu tiir bir yaklasim, hem mevcut
bulgularin saglamlagtirilmasina katki sunacak hem de gelecekteki arastirmalara yon
vererek, derin O6grenme tabanli modellerin daha etkin, giivenilir ve yaygin

kullanilabilir hale gelmesini saglayacaktir.

Oncelikle, ¢alismada kullanilan veri setlerinin daha fazla ¢esitlilik icermesi,
modellerin genellenebilirligini artirmak i¢in 6nemlidir. Calismanin daha genis ve
farkli demografik gruplara ait adenoid ve cilt lezyonlar1 veri setleri ile tekrarlanmasi,
elde edilen bulgularin evrenselligini giiclendirecek ve modellerin farkli hasta

gruplarinda dogrulugunu sinamaya olanak tantyacaktir.

Ikinci olarak, kullanilan derin 6grenme modellerinin egitim siirecinde veri artirma
yontemlerinin artirtlmasi ve ¢esitlendirilmesi, sinirli veri setlerinin  getirdigi
kisitlamalar1 asmada faydali olacaktir. Veri artirma tekniklerinin 6zellikle kiigiik veri
setlerinde model basarisim1 artirma potansiyeli yiiksektir. Veri artirmm gesitliligi,
modelin farkli goriintii kosullarinda performansint smnamaya ve dolayisiyla
algoritmanin ¢esitli tibbi goriintiilerdeki hassasiyetini gelistirmeye katki saglayacaktir.
Bu baglamda, modelin dogrulugunu artiracak doniisiim, 6l¢cekleme ve diger artirma

yontemlerinin gelecekteki ¢aligmalarda kullanilmasi onerilmektedir.

Ugiinciisii, bu tezde kullanilan derin 6grenme modellerinin performansi, farkli model
tiirleri veya hibrit modellerin eklenmesi ile karsilastirilabilir ve daha derinlemesine
incelenebilir. Ornegin, transformer tabanli modellerin son yillarda gériintii islemede
gosterdigi basar1 géz Oniine alindiginda, bu tiir yaklasimlar cilt lezyonlar1 ve adenoid
hipertrofisi gibi tibbi goriintiilerde daha iyi bir teshis dogrulugu saglayabilir. Hibrit
modellerin de entegre edilmesi, segmentasyon ve siniflandirma dogrulugunu artirarak

tedavi uygulamalarinda daha giivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir.
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Dordiincii olarak, ¢calismanin gercek zamanli teshis siireglerine uygulanabilirliginin
aragtirtlmasi 6nerilmektedir. Derin 6grenme tabanli modellerin hizli ve ger¢cek zamanli
teshis destegi saglayabilmesi, 6zellikle acil miidahale gerektiren durumlarda avantaj
saglayacaktir. Bu nedenle, model performansinin yani sira igslem stiresi gibi faktorlerin
optimize edilmesi ve bu dogrultuda hafifletilmis modellerin gelistirilmesi, sistemin
klinik kullanimin1 daha pratik ve uygulanabilir kilabilir. Dolayisiyla, gelecekteki

caligmalar bu modellerin hastane ortamlarda kullanimini yayginlagtirabilir.

Son olarak, derin 6grenme modellerinin tedavi uygulamalardaki basarisinin artirilmast
icin kullanict dostu ve giivenilir bir ara yiiz gelistirilmesi Onerilmektedir. Tibbi
personelin bu sistemleri kolaylikla kullanabilmesi ve sonucglar1 dogru
yorumlayabilmesi i¢in agiklanabilir yapay zeka yontemlerinin entegre edilmesi,
kullanic1 deneyimini iyilestirecektir. Ozellikle, model kararlarinin gorsellestirilmesi ve
sonuglarin anlagilabilir hale getirilmesi, yapay zeka sistemlerine duyulan giliveni
artiracak ve klinik kabul edilebilirligini saglayacaktir. Bu baglamda, gelecekteki
calismalar, kullanici odakli bir yapay zeka sisteminin gelistirilmesi {izerine

odaklanabilir.
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