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OZET

Elifnur ERDEMIR AYTEKIN

TiORID ULTRASONOGRAFISINDE HIiBRIT DERIN OGRENME YONTEMLERI
ILE OTOMATIK NODUL SEGMENTASYONU

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2025

Tiroid nodiilleri, tiroid bezinde normal dokudan farkli olarak gelisen, genellikle iyi huylu
olmakla birlikte belirli bir oranda malign potansiyel tasiyan kitlelerdir. Toplumda oldukca
yaygin goriilen bu olusumlar, ultrasonografi ile yiiksek oranda tespit edilebilmektedir.
Ancak nodiillerin dogru sekilde sinirlarinin belirlenmesi hem malignite riskinin
degerlendirilmesi hem de takip ve tedavi planlamasinda kritik 6neme sahiptir. Bu tez
calismasinda, tiroid ultrasonografisi goriintiilerinden nodiillerin otomatik segmentasyonu
amactyla hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Onerilen yontem, “EfficientNet”
tabanli yerel 6zellik ¢ikarim kapasitesini “Vision Transformer” tabanli kiiresel baglam
farkindaligi ile birlestiren c¢ift kodlayicit mimariye sahiptir. Ek olarak nodiil sinirlarinin daha
hassas belirlenebilmesi i¢in smir farkindalikli 6zel bir kayip fonksiyonu tasarlanmistir.
Modelin performanst TN3K ve DDTI veri kiimeleri lizerinde kapsamli olarak test edilmis ve
literatiirdeki giincel yontemlerle karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar dogrultusunda
gelistirilen hibrit yaklasim, klinik uygulamalarda tiroid nodiillerinin hizli, giivenilir ve
standart segmentasyonunu saglayarak tanisal dogrulugu artirma ve hekimlerin is ylikiini

azaltma potansiyeline sahiptir.

ANAHTAR KELIMELER: Tiroid nodiilleri, Ultrasonografi, Otomatik segmentasyon,

Derin 6grenme, Hibrit mimari, EfficientNet, Vision Transformer
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ABSTRACT

Elifnur ERDEMIR AYTEKIN

AUTOMATIC NODULE SEGMENTATION IN THYROID
ULTRASONOGRAPHY WITH HYBRID DEEP LEARNING METHODS
Baskent University, Institute of Science

Department of Computer Engineering

2025

Thyroid nodules are masses that develop in the thyroid gland, distinct from normal tissue,
and are generally benign but carry a certain degree of malignant potential. These highly
prevalent lesions are highly detectable by ultrasonography. However, accurate delineation
of nodules is critical for both assessing malignancy risk and planning follow-up and
treatment. In this thesis, a hybrid deep learning model was developed for the automatic
segmentation of nodules from thyroid ultrasound images. The proposed method utilizes
dual-encoder architecture that combines EfficientNet-based local feature extraction
capabilities with Vision Transformer-based global context awareness. Additionally, a
custom boundary-aware loss function was designed to more precisely define nodule
boundaries. The model's performance was extensively tested on the TN3K and DDTI
datasets and compared with current methods in the literature. Based on the obtained results,
the developed hybrid approach has the potential to increase diagnostic accuracy and reduce
physician workload by providing fast, reliable, and standardized segmentation of thyroid

nodules in clinical practice.

KEYWORDS: Thyroid nodules, Ultrasonography, Automatic segmentation, Deep learning,
Hybrid architecture, EfficientNet, Vision Transformer
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon ve Problemin Tanim

Tiroid bezi, viicudun metabolik dengesini ayarlayan hayati bir endokrin organdir.
Tiroid nodiilleri, tiroid bezinde normal dokudan bagimsiz olarak ortaya ¢ikan yuvarlak veya
oval yapida olabilir [1]. Tiroid nodiilleri niifusun ¢ogunu etkileyen ancak genellikle iyi
huyludur. Ultrasonografi sayesinde rutin kontrollerde saptanan tiroid nodiil sayist giderek
artmaktadir ve popiilasyonun %60’1nda en az bir nodiil ultrasonografi ile tespit edilmistir
[2]. Epidemiyolojik veriler, papiller tiroid karsinom insidansinin son otuz yilda yaklasik 2,5
kat arttigini, buna karsilik mortalite egrisinin biiyiik ol¢lide sabit kaldigini gostermektedir.
Tespit edilen tiroid nodiillerinin sadece %5’inin malign (kotii huylu) potansiyeli oldugu
ortaya konmustur. Buna ragmen tek basina nodiil bulgusunun hasta iizerinde yarattig
psikolojik baski ve hekimleri ek tetkiklere yonelten klinik endise, tani silirecini hem
karmagiklastirmakta hem de maliyetli hale getirmektedir. Literatiirde “asir1 tani” olarak
nitelenen bu olgu, klinik olarak 6nemsiz nodiillerin dahi “kanser” etiketiyle takip edilmesine
ve ¢ogu zaman gereksiz ince igne aspirasyon biyopsisi yapilmasina yol agmaktadir [3].

Tiroid nodiillerinin klinik yonetiminde standartlagtirmay1 saglamak amaciyla ACR-
TI-RADS (Amerikan Radyoloji Koleji Tiroid Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi) ve
ATA (Amerikan Tiroid Dernegi) gibi risk siniflandirma sistemleri gelistirilmistir ve nodiiliin
ultrasonografi goriintiisii lizerinde belirlenen morfolojik 6zelliklere gére malignite riskini
derecelendirmektedir. Ancak bu derecelendirme sistemlerinin etkinligi, nodiillerin
goriintiiler lizerinde dogru bir bicimde segmentasyonun yapilmasma baghdir. Klinik
uygulamalarda segmentasyon islemi cogunlukla manuel olarak gergeklestirilmekte olup, bu
durum gozlemciler arasinda 6nemli dlglide tutarsizliklara yol agmaktadir. Ayrica manuel
segmentasyon zaman alicidir ve yiiksek klinik is yiikii altinda dlgeklenebilirligi smirlidir.
Dolayisiyla hizli, objektif ve giivenilir otomatik segmentasyon yontemlerine duyulan ihtiyag

giderek artmaktadir.

1.2. Tezin Amaci ve Bilimsel Katkilari
Bu tezin temel amaci ultrasonografi goriintiilerinde tiroid nodiillerinin otomatik

segmentasyonunu saglamaktir. Bu amagla, onerilen otomatik segmentasyon yontemi ile



nodiillerin hizli ve giivenilir bir sekilde segmente edilmesi saglanarak doktorlarin is ytlikiiniin
hafifletilmesi amag¢lanmistir.

Bu ¢alismada, literatiirdeki yontemlere gore daha iyi performans gosteren yeni bir
hibrit kodlayici- kod ¢oziicii (encoder- decoder) mimarisi gelistirilmistir. EfficientNet
modelinin yerel detaylar1 bulma yetenegi ile Vision Transformer modelinin kiiresel
baglamsal dikkat mekanizmasinin birlesimi olan bu hibrit kodlayic1 yapisi, yenilik¢i hibrit
bir yaklasim sunmaktadir. Bu kodlayici ile birlikte kullanilan ¢ok 6l¢ekli UNet3+ kod
coziiclisii, oOzellikle kiiciik ve diizensiz sekilli nodiillerin segmentasyon dogrulugunu
artirmay1 hedeflemektedir.

Tez kapsaminda gelistirilen yontem, mevcut en gelismis (“state-of-the-art”)
modellerle karsilastirilarak kapsamli deneysel analizlerle dogrulanmistir. Calismanin
bilimsel katkilar1 su sekildedir:

¢ Yeni bir hibrit kodlayici- kod ¢dziicli mimarisinin gelistirilmesi,

e Nodiil sinirlarinin dogrulugunu artirmak {izere yeni bir sinir-farkindalikli kayip

fonksiyonunun 6nerilmesidir.

1.3. Tez Plam

Tez toplam yedi boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde ¢calismanin motivasyonu,
problemin tanimi, amaci ve bilimsel katkilari ile tez plan1 6zetlenmistir. Ikinci boliimde
tiroid bezi, nodiiller, tan1 yontemleri ve ultrasonografi gibi klinik temeller aktarilmigtir.
Ugiincii béliimde literatiir taramas1 kapsaminda tibbi gériintii segmentasyonu yontemleri,
hibrit kodlayici-kod ¢oziicli mimarileri ve tiroid nodiilii segmentasyonu caligsmalari
incelenmistir. Dordiincii boliim, kullanilan veri kiimeleri ile goriintii 6n isleme adimlarin
icermektedir. Besinci boliimde Onerilen hibrit derin 6grenme modelinin genel mimarisi ve
temel bilesenleri tanitilmistir. Altinct boliimde kapsamli deneysel sonuglar ve istatistiksel
degerlendirmeler sunulmustur. Yedinci bolimde elde edilen bulgularin literatiirle
karsilagtirilarak yorumlanmasi, c¢alismanin kisitlamalar1 ve ileriye doniik Oneriler

tartisilmistir ve ¢alismanin sonuglarini 6zetleyerek genel bir degerlendirme sunulmustur.



2. TIBBi ARKA PLAN: TiROID VE NODULLER

2.1. Tiroid Bezi Anatomisi ve Fizyolojisi

Tiroid bezi, boynun bdlgesinin Oniinde larinks ve trakeaya komsu olarak bulunan
endokrin sisteme ait bezdir [4]. Yan yiizlerinde ise vagus siniri ve juguler damarlar gibi
onemli yapilar vardir. Bez i¢ ve dis olmak iizere iki kapsiille ¢evrilidir. I¢ kapsiil bezle
birlesik, dis kapsiil ise daha gevsek yapidadir. Sag ve sol iki lobdan olusan bu bez “isthmus”
olarak adlandirilan bir koprii ile birbirine baghdir [5]. Tiroidin kanlanmasi superior ve
inferior tiroid arterlerinden saglanir [5, 6]. Yetigkin bireylerde bu bezin ortalama agirligi 15-
20 gram, iki lobun uzunlugu 4 santimetre ve genisligi 2 santimetredir [6,7]. Embriyolojik
gelisimi ac¢isindan tiroid bezi, insan embriyosunda gelisen ilk endokrin organdir. Embriyoda,
primitif farinksin orta hattindan kaynaklanan bir divertikiil seklinde, "tiroid divertikiili"
olarak ortaya ¢ikar ve daha sonra farinks tabanindan asagiya dogru boynun 6n kismina dogru
ilerler [4, 6].

Tiroid bezi histolojik olarak "folikiiller" adi verilen kiigiik yapilar halinde
bulunmaktadir. Her folikiil, tek katli kiiboidal epitelyumla cevrili ve igerisinde kolloid adi
verilen maddeyi iceren bosluklardan olusmaktadir [7]. Folikiiler hiicreler tiroid
hormonlarinin ~ Uretiminden  sorumludur ve hormonlart  ekstraseliiler  olarak
depolamaktadirlar. Folikiillerin arasinda daginik sekilde kalsitonin hormonunu salgilayan
parafolikiiler veya C hiicreleri bulunmaktadir.

Tiroid bezinin fizyolojik olarak temel gorevi, metabolizmanin diizenlenmesinde kritik
rol oynayan tiroid hormonlar1 olan tiroksin (T4) ve triiyodotironin (T3) iiretimidir [4]. T3 ve
T4, bezdeki folikiil hiicrelerinde sentezlenmektedir. Bu hormonlarin sentezi icin iyot
gereklidir. Tiroglobulin igerisinde tirozin aminoasitlerinin iyotlanmasiyla hormon sentezi
gergeklesir. T3 ve T4 hormonlari metabolizmanin hizini ayarlar ve insan biiylimesi iizerinde
onemli etkileri vardir [8]. Buna ek olarak bezin parafolikiiler hiicreleri tarafindan salgilanan
kalsitonin, kalsiyum homeostazinda gérev alarak kemik metabolizmasini diizenlemektedir
[6]. Buna ek olarak Tiroid hormonlari, temel metabolik hiz, viicut sicakliginin diizenlenmesi,
fetal donemde beyin gelisimi ve biiylime gibi 6nemli fonksiyonlarda rol oynar [5].
Hipotalamus-hipofiz-tiroid aks1 lizerinden gerceklesen negatif geri bildirim mekanizmasi,

tiroid hormonlarinin sentezini ve salgilanmasini kontrol eder. Bu diizenleyici sistemde tiroid
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stimiile edici hormon (TSH), hipofiz bezi tarafindan salgilanarak, tiroid bezinin
fonksiyonunu dogrudan diizenler [4, 6].

Sonug olarak, tiroid bezi anatomik, embriyolojik ve histolojik agidan karmasik ve
fonksiyonel olarak metabolik siirecler iizerinde 6nemli etkilere sahip bir endokrin bezdir.

Sekil 1°de tiroid bezinin anatomik yapisi gosterilmistir.

Piramidal lob

Sol lob

Istmus

Sekil 2.1. Tiroid bezinin anatomik goriiniimi [9]

2.2. Tiroid Nodiilleri

Tiroid nodiilleri, tiroid bezinde normal dokudan farkli olarak gelisen, radyolojik olarak
tiroid parankiminden ayirt edilebilen i¢i s1vi dolu veya kati, oval yapida olabilen Sekil 2.2°de
sematik goOsterimi yapilmis olan lezyonlardir [10]. Bu nodiiller palpasyon ile
hissedilebilecek boyutta olabilecegi gibi, ultrasonografi gibi ileri goriintiileme yontemleriyle
tesadiifi olarak da saptanabilmektedir [11]. Tiroid nodiillerinin yayginlig1 toplumlar arasinda
farklilik gostermekle birlikte, 6zellikle iyot eksikliginin yaygin oldugu bolgelerde daha sik
goriilmektedir [5]. Palpasyonla yapilan klinik degerlendirmelerde saptanan nodiil siklig1 %4-
7 arasinda degisirken, ultrasonografi ile saptanan nodiil siklig1 %60’a kadar ¢ikmaktadir.

Nodiillerin biiyiik ¢ogunlugu benign (iyi huylu) Ozellik tagimaktadir. Malign
nodiillerin orani ise genel nodiiller arasinda %1-15 arasinda degismektedir [10]. Klinikte
tiroid nodiillerine yaklagimin ana noktasini, maligniteyi dislamak veya tespit etmek etmektir
[11]. Malign nodiillerin erken donemde tanisi, hastalarin yasam kalitesini ve prognozunu

onemli dl¢iide etkilediginden, dogru tanisal yaklasim kritik 6neme sahiptir [11].



Nodiillerin olusumu bircok sebebe bagli olabilmektedir. Basit (diffiiz) guatr,
multinodiiler guatr, benign adenomlar, kronik lenfositik tiroidit (hashimoto), subakut tiroidit
ve Graves hastalig1 gibi tiroid hastaliklar1 nodiil formasyonu ile birlikte goriilebilmektedir
[10, 12]. Tiroid nodiillerinin olusumunda iyot eksikligi temel rol oynarken, iyot fazlalig1 da

nodiil olusumunu tetikleyebilmektedir.

Tiroid Nodiilii

Sekil 2.2. Tiroid nodiiliiniin sematik gdsterimi [13]

2.3. Nodiillerin Benign/Malign Olarak Simmiflandirilmasi

Tiroid nodiilleri, tiroid bezi i¢ginde radyolojik olarak veya fizik muayeneyle ¢evre
dokudan ayirt edilebilen kitlelerdir [14]. Tiroid nodiillerinin klinik agidan 6nemi, cogunlugu
benign olmakla birlikte (%85-95), azzimsanmayacak oranda (%5-15) malign potansiyel
tagimaktadir [15]. Benign nodiiller genellikle kolloid nodiiller, hiperplastik nodiiller,
adenomatoz nodiiller veya tiroidit gibi inflamatuar durumlara baglh olusurken, malign
nodiiller papiller, folikiiler, mediiller ve anaplastik tiroid kanseri gibi maligniteleri
igermektedir [16].

Benign nodiiller tipik olarak yavas biiyiir, ¢evre dokulara invazyon gdstermez ve
cogunlukla tiroid fonksiyonlarin1 bozmaz [17]. Malign nodiiller ise agresif biiyiime, ¢evre
doku invazyonu ve lenfatik metastaz gibi Ozelliklerle kendini gosterir. Ultrasonografide
hipoekoik goriiniim, mikrokalsifikasyon varligi, diizensiz smirlara sahip olmasi gibi
Ozellikler malignite siiphesini artirir. Bu nedenle nodiillerin goriintiileme o6zellikleri,

siniflandirma ve takip protokollerinde 6nemli kriterler olarak kabul edilir [17].



Kisacasi, tiroid nodiillerinin benign/malign ayrimi klinik yonetiminde kritik rol
oynar, ¢linkli malign veya stipheli nodiiller cerrahi miidahaleyi gerektirirken benign nodiiller

genellikle diizenli takip edilmelidir.

2.4. Epidemiyoloji ve Risk Faktorleri

Tiroid nodiilleri genel popiilasyonda sik goriilen endokrin sorunlardan biridir.
Epidemiyolojik ¢aligmalar, bu nodiillerin sikliginin yasla birlikte arttigin1 ve kadinlarda
erkeklere gore dort kat daha yaygm oldugunu gostermistir [7]. Iyot eksikligi, tiroid
nodiillerinin olusumunda en énemli risk faktoriidiir. Iyot eksikligi olan bélgelerde nodiil
prevalanst %?25’e kadar ylikselirken, iyot yeterli bolgelerde prevalans genellikle %4-7
arasinda degismektedir [14].

Tiroid nodiillerinin olusum mekanizmas: multifaktoryeldir. Iyot eksikligi disinda,
cevresel faktorler (sigara, radyasyon maruziyeti), genetik yatkinlik, yaslanma ve kadin
cinsiyet gibi faktorler de nodiil gelisimini artiran Onemli risk faktorleri arasinda yer
almaktadir. Ozellikle ¢ocukluk ¢caginda veya erken yetiskin ddnemde bas ve boyun bdlgesine
uygulanan radyasyon, sonraki yasam doneminde nodiil olusum riskini ve tiroid malignitesi
riskini belirgin bigimde arttirmaktadir [18].

Bazi c¢alismalar ailesel yatkinligin tiroid nodilii gelisiminde etkili oldugunu
gostermigtir. Ayni aile bireylerinde guatr ve nodiil olusumu goriilmesi, genetik faktorlerin
nodiil olusumundaki roliine isaret etmektedir. Bazi ailelerde tiroid stimiilan hormon
eseptorii, tiroglobulin veya tiroid peroksidaz gibi genlerdeki mutasyonlarin nodiil
olusumunu tetikleyebildigi belirtilmistir [14].

Son yillarda goriintilleme yontemlerinin gelismesi ve yayginlasmasiyla birlikte,
asemptomatik nodiillerin daha sik saptanir hale gelmesi nodiillerin genel popiilasyondaki

prevalansinin arttirmistir.

2.5. Klinik Semptomlar

Tiroid nodiillerinin ¢ogu baslangigta asemptomatiktir ve siklikla rutin fizik
muayenelerde veya ultrasonografi ile tesadiifen saptanmaktadir. Ancak nodiiller biiytidiikce
boyunda sislik, kozmetik kaygilar veya bas1 belirtileri ile ortaya ¢ikabilmektedir [15]. Biiyilik

nodiiller trakea, 6zofagus ve sinir yapilar1 lizerine basi yaparak nefes darligi, ses kisikligi,



yutma glicliigii (disfaji), bogazda dolgunluk hissi veya kronik oOksiiriik gibi klinik
semptomlara yol agabilmektedir [19].

Hormon aktif nodiiller (otonom nodiiller) tiroide ait hormonal dengeyi bozarak
hipertiroidiye neden olabilir ve bu durum c¢arpinti, kilo kaybi, sicaga tahammiilsiizliik ve
sinirlilik gibi semptomlarla kendini gdsterebilmektedir. Ancak nodiillerin ¢ogunlugu
fonksiyonel degildir, hormonal diizeylerde degisiklik olusturmazlar ve bu nedenle metabolik
semptomlara neden olmazlar [18].

Agr1 veya hassasiyet nadiren goriilmekle birlikte, tiroidit gibi inflamatuvar durumlara
eslik eden nodiillerde ortaya cikabilir. Ayrica, malignite durumunda lenfadenopati varligi,
nodiiliin hizl1 biiyiimesi veya ¢evre dokulara yayiliyor olmasi 6nemli klinik bulgulardir ve
malignite siiphesini giiclendirmektedir [19].

Semptomlarin varlig1 ve siddeti nodiiliin boyutuna, biiyiime hizina ve yerlesimine
gore degiskenlik gosterebilir. Bu nedenle nodiillerin klinik semptomlar1 tant ve takip

stireclerinde 6nemli yol gostericidir.

2.6. Tam Yontemleri

Tiroid nodiillerinin dogru sekilde degerlendirilmesi, klinik takip ve tedavi kararlari
acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Gliniimiizde nodiillerin tan1 ve degerlendirilmesinde ilk
basamak gortintiilleme yontemi olarak ultrasonografi kullanilmaktadir. Ultrasonografi non-
invaziv, ekonomik ve radyasyon icermeyen yapisi sayesinde tiroid nodiillerinin
degerlendirilmesinde ideal yontem olarak kabul edilmektedir [17]. Ultrasonografi nodiiliin
boyutunu, sinirlarini, yapisini (solid, kistik, karma), icerigini, ekojenitesini ve kalsifikasyon
varligmi ayrintili  bir bigimde tamimlayarak nodiillerin malignite potansiyelini
degerlendirmede kritik rol almaktadir [17]. Ultrasonografik bulgularda nodiiliin hipoekoik
olmasi, diizensiz veya belirsiz smirlarinin bulunmasi, mikrokalsifikasyon igermesi ve
internal vaskiilarite artis1 gibi 6zellikler malignite riski yliksek nodiillerin belirlenmesinde
onemli gostergelerdir. Bunun yani sira, benign nodiiller genellikle diizgiin sinirli, izoekoik
veya hiperekoik yapida, makrokalsifikasyonlu veya kistik komponentler iceren 6zellikler
gosterirler [14, 17].

Ultrasonografi esliginde gergeklestirilen ince igne aspirasyon biyopsisi (IIAB), tiroid
nodiillerinin malignite acisindan degerlendirilmesinde kullanilmaktadir [15]. 1IAB

sonucunda elde edilen sitolojik Ornekler, Bethesda siiflamasi dogrultusunda benign,
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malign, malignite siipheli veya yetersiz olarak degerlendirilir. Bu yontemle malign
nodiillerin tanisinda yiiksek duyarlilik (%80-95) ve 6zgiilliik (%70-90) saglanmakla birlikte,
yanlis negatif veya yetersiz ornekleme gibi simrliliklar1 mevcuttur. Bu nedenle 1IAB
sonuglar1 hastanin klinik bulgular1 ve ultrasonografi sonuglari ile birlikte yorumlanmalidir
[15].

Sintigrafi ise nodiillerin ¢ok ¢alismasina gore sicak, soguk, 1lik gibi fonksiyonel
durumunu belirlemek amaciyla kullanilan baska bir goriintiileme yontemidir. Ancak malign-
benign ayrimi agisindan spesifikligi ve duyarliligi diisiiktiir ve glinlimiizde rutin olarak ilk
degerlendirme yontemi olarak tercih edilmemektedir. Sintigrafi, esas olarak fonksiyonel

nodiillerin belirlenmesinde faydalidir [17].

2.7. Tedavi Prosediirleri

Tiroid nodiillerinin tedavi yaklasimi, nodiiliin benign veya malign olusuna,
biiytlikliigiine ve klinik semptomlarin varligina gore belirlenmektedir [19]. Benign nodiiller,
cogunlukla aktif tedavi gerektirmemektedir. Klinik olarak anlamli semptomlar veya biiyiime
egilimi gostermedigi siirece ultrasonografi esliginde periyodik takip edilmesi 6nerilmektedir
[15]. Ancak nodiiliin biiylik olmasi, kozmetik problemlere yol agmasi veya solunum yolu
basis1 gibi klinik problemlere sebep olmasi durumunda cerrahi miidahale gerekebilir [14].

Malign nodiillerde ise standart yaklasim cerrahi miidahaledir ve tiroidektomi (tiim ya
da parca) tercih edilir. Cerrahi miidahalenin kapsami nodiiliin boyutuna, yayilimina ve
lenfatik metastaz durumuna gére belirlenmektedir. Ozellikle papiller ve folikiiler tiroid
kanserlerinde tiim tiroidektomi tercih edilerek, niiks riskini azaltmak ve postoperatif
radyoaktif iyot tedavisinin etkinligini artirmak amaclanmaktadir [18]. Mediiller tiroid
kanserlerinde ise cerrahiye ek olarak, serum kalsitonin seviyeleriyle yakin takip
gerceklestirilmekte ve hastaligin biyokimyasal kontrolii saglanmaya calisilmaktadir [14].

Cerrahi sonrast donemde malign vakalarin tedavisinde siklikla radyoaktif iyot
tedavisi kullanilmaktadir. Bu tedavi rezidii tiroid dokusunun ve mikroskobik diizeydeki
metastatik odaklarin yok edilmesinde dnemli rol oynamaktadir. Ayrica baz1 yiiksek riskli
durumlarda radyoterapi veya hedefe yonelik molekiiler tedaviler gibi ek tedavi secenekleri
diistinebilir [14, 18].

Son yillarda benign nodiiller i¢in minimal invaziv yontemler olan perkiitan etanol

enjeksiyonu, lazer veya radyofrekans ablasyonu cerrahi miidahaleye alternatif olarak
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uygulanmaya baglanmistir. Bu yontemler, cerrahinin risklerini azaltmakla beraber
semptomlar1 hafifletmek, nodiil boyutunu kii¢iiltmek ve hastanin yasam kalitesini artirmak

acisindan avantaj saglamaktadir [19].

2.8. Ultrasonografinin Temelleri

Ultrason, genellikle insan kulaginin duyma sinirt olan 20 Hz—20 kHz iizerindeki 1—
20 MHz frekanslardaki ses dalgalarim1i kullanarak viicut dokularimin agrisiz
goriintiilenmesini saglayan bir tibbi goriintiileme yontemidir. Bu frekans araligi, tiroid
bezinin diisiik penetrasyon derinligiyle yiiksek mekansal ¢oziiniirliikte degerlendirilmesine
imkan tanimaktadir [17].

Ultrasonografi calisma prensibi, piezoelektrik etki ve “nabiz-yanki” (pulse-echo)
ilkesine dayanmaktadir. Doniistiiriicii (transdiiser) igcerisindeki piezoelektrik kristallere kisa,
giiclii elektrik uyarilar1 uygulanarak ses dalgalari iiretmektedir. Bu dalgalar dokular
arasindaki akustik empedans farkliliklarinda kismen yansimakta ve yanki olusturmaktadir.
Dontistiiriicti, geri donen yanki dalgalarini elektrik sinyallerine dontistiirmektedir. Yankinin
gelis siiresine gore mesafe, genligine gore parlakligi belirlenmektedir [21]. Daha sonra
alinan veriler islenerek gri tonlamali kesit goriintiiler olusturulmaktadir. Sekil 2. 3’te boyun

ultrasonu ¢ekimi gosterilmistir.

SR

Sekil 2.3. Ultrasonografinin boyun bdlgesine uygulanisi [20]



Tiroid bezinin degerlendirilmesinde ultrasonografi, nodiillerin boyutu, sekli,
siirlari, i¢ yapisi, ekojenitesi ve kanlanma 6zellikleri hakkinda ayrintili bilgi sunmaktadir
[14]. Yiiksek rezoliisyonlu prob kullanimi sayesinde, nodiillerin ¢ok kii¢iik boyutlarda bile
giivenle tanimlanmasin1 saglamaktadir [14]. Sekil 2.4’te goriintiiniin merkezinde yer alan

ultrasonografi ile ¢ekilmis tiroid nodiilii goriintiisii bulunmaktadir.

Tiroid Nodulu

Karotid arter l

|

Trakea

Sekil 2.4. Tiroid nodiiliine ait 6rnek ultrasonografi goriintiisii [9]
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3. ALAN BILGISIi VE LITERATUR TARAMASI

3.1. Tibbi Goriintii Segmentasyonuna Genel Bakis

Goriintli segmentasyonu, dijital bir resim tizerindeki pikselleri ortak 6zelliklere gore
gruplandirarak istenilen nesneyi ayirma islemidir. Bu siireg, renk benzerligi ya da kenar
stirekliligi gibi disiik seviyeli dlgiitlerle baslayip nesne konum ve sinirlarinin ¢ikarimina
kadar ilerleyen ¢ok katmanli bir analiz zincirinden olusmaktadir. Bilgisayarli gori
uygulamalarinda segmentasyon; nesne tanima, sahne anlasilmasi ve robotik navigasyondan
artirtlmis gerceklige kadar genis bir yelpazede kilit rol oynamaktadir. Sayisal veride
mekansal iligkileri koruyarak ¢ikarim yapmasi, segmentasyonu salt siniflandirmadan ayiran
en temel 6zelligidir [22].

Tibbi goriintii segmentasyonu ise bu genel tanimi klinik baglamda uygulamaktir.
Bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans goriintileme (MRQG), pozitron emisyon
tomografisi (PET), ultrasonografi veya dijital rontgen gibi modalitelerden elde edilen ham
verilerden organ, doku veya patolojik lezyon sinirlarin1 otomatik olarak belirlemeyi
amaglamaktadir. Hastalarin anatomik varyasyonlari, goriintii giiriiltiisii ve cihaz ayarlarina
bagli kontrast degiskenligi segmentasyonu zorlu kilmaktadir. Buna karsin dogru sinirlar
cikarildiginda tiimor hacim 6l¢limii, radyoterapi hedef sahasi planlama, cerrahi navigasyon
ve hastalik progresyon takibi gibi hayat kurtarict uygulamalar yapilabilmektedir [22].

Tibbi goriintiiler, diisiik sinyal-giiriiltii orani, metal artefaktlari, organ sinirlarinda
kontrast eksikligi ve hasta bazli anatomik cesitlilik nedeniyle klasik segmentasyon
algoritmalar1 i¢in zorlu bir test alan1 olusturmaktadir. El yapimi 6zniteliklere dayanan kenar
operatorleri veya aktif kontur modelleri; kapsamli parametre ayari, baslangi¢ konturu
bagimlilig1 ve giiriiltiiye hassasiyet nedeniyle klinik pratikte sinirli kalmistir. Ayrica bu
yaklagimlar, {i¢ boyutlu hacimlerde ardisik dilimler arasi tutarli sinir iiretmekte zorlanmas,
capraz cihaz genellemesini garanti edememektedir [23]. Bu problemin iistesinden gelmek
icin 2015°te “Tam Baglantili Ag” (Fully Convolutional Network, FCN) tanitilmistir. FCN,
geleneksel evrisim aglarindaki tam baglantili katmanlar1 tamamen evrisimli filtrelerle
degistirerek goriintli boyutunu koruyan piksel-piksel olasilik haritalar1 olusturmaktadir.
Boylece yama (patch) tabanli yinelenen hesaplamalar ortadan kalkarak ve bastan sona (end-
to-end) Ogrenme miimkiin olmustur. FCN aymi zamanda atlama (skip) benzeri hiper-

baglantilar araciligiyla diisiik ¢oziintirliiklii semantik 6znitelikleri yeniden 6rnekleyerek ince
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ayrintilar1 kismen koruyabilmistir. Bu sayede ilk otomatik beyin tlimorii segmentasyonu
calismalarinda belirgin iyilesme saglamistir [23].

FCN’nin ardindan, tibbi goriintii segmentasyonunda ¢igir acan U-Net tamitilmistir.
Simetrik kodlayici- kod ¢6ziicii yapisi, her havuzlama adiminda kaybedilen ayrintilari
karsilik gelen c¢ikarim adiminda kopyala-birlestir (skip connection) yoluyla geri
kazandirmistir. U-Net’in bu ¢ift yonlii bilgi akisi, pankreas gibi kontrast1 diisiik organlarda
bile iistlin sinir hassasiyeti sunmustur ve kiiclik veri setleriyle dahi asir1 6grenme olmadan
egitilebilmistir. U-Net bugiin, ameliyathanelerde gercek zamanli sinir monitdrlerinden
otomatik mikroskop hiicre sayimina kadar ytizlerce makalede referans model konumundadir
[23].

U-Net++, U-Net’in atlama baglantilarini i¢ ice yogun (nested dense) bloklarla
zenginlestirerek kodlayici ve kod ¢oziicli arasindaki semantik uyusmamazligl azaltmistir.
Ara katmanlara uyguladigi derin gozetim (deep supervision) ile ¢oklu ¢oziiniirliikte geri
bildirim saglayarak &grenmeyi hizlandirmustir. Ozellikle karaciger BT de parankim ve
tiimdrii ayn1 ag i¢inde giivenilir sekilde ayirmasiyla dikkat ¢ekmistir. Buna kosut gelistirilen
Attention U-Net, atlama yolu iizerine kanal-uzaysal dikkat kapilar1 ekleyerek agin yalnizca
ilgili organ veya lezyon bdlgesine odaklanmasini saglamistir [23]. Bu iyilestirmelerle yerel
ayrintilar keskinlesse de sahnenin farkli Glgeklerdeki baglamsal bilgisini derinlemesine
yakalamak i¢in algisal alan1 genisletecek yeni mimarilere ihtiyag duyulmustur. UNet3+ ise
tiim ¢oziiniirliik seviyelerinden gelen 6znitelikleri es-zamanli olarak birlestiren tam 6lgekli
atlama baglantis1 (full-scale skip) stratejisini kazandirmistir. Bu yaklagim, yliksek ayrintinin
(kenar bilgisi) diisiik ayrintidaki kiiresel kontekst ile tek adimda kaynagmasini saglayarak
segmentasyon dogrulugunu arttirmaktadir. Ayrica derin goézetim (deep supervision)
mekanizmasi, kod ¢oziiciiniin her seviyesinde ara ¢iktilar liretip kayip fonksiyonuna dahil
ederek agin ¢ok-0l¢ekli duyarliligint kuvvetlendirmektedir [24].

Cok olgekli baglam yakalama ihtiyacini1 karsilayan Piramit Sahne Ayristirma Ag1
(Pyramid Scene Parsing Network, PSPNet), ResNet ya da DenseNet omurgasindan ¢ikan
Ozellik haritalarin1 dort farkli havuzlama 6lgeginde toplayarak global ve yerel bilgiyi ayni
katmanda birlestirmistir. DeepLab ailesi ise atroz evrisimlerle algisal alani biiyiitiirken
¢Ozlinlirligli korumay1 basarmistir. DeepLabv3’teki “Atréz Uzaysal Piramit Havuzu”
(Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP) paralel genisletme oranlariyla ¢ok 6lgekli baglam

sunmustur. DeepLabv3+ hafif bir kod ¢6ziicii eklenerek sinir ayrintisini iyilestirilmistir [25].
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Ozellik Piramit Ag1 (FPN, Feature Pyramid Network), cok-dl¢ekli 6zellik piramidi
olusturarak farkli ¢oziiniirliiklerdeki evrisim katmanlarindan gelen 6znitelikleri yukaridan
asagiya birlestirmektedir. En iist seviyedeki semantik agidan zengin fakat diistk
¢Oziintrliklii ozellikler, yukar1 Orneklenerek alt seviyelerdeki ayrintili haritalarla
toplanmaktadir. Bu piramidal yap1 hem kiicliik hem de biiylik yapisal hedefleri ayn1 anda
tespit etmeye olanak tanimaktadir [26].

Bellek verimliligi odakli SegNet, maksimum havuzlamayr havuzdan ¢ikarma
(unpooling) asamasinda kullanarak kod ¢oziicli agirliklarimi azaltmistir [27]. CE-Net ise
“Inception” tiirevi baglamsal kodlayici (context encoder) bloklartyla sinirlar1 bulmada iyi
performans elde etmektedir [28]. Mobil donanim igin gelistirilmis MobileNet-V2 V-Net
varyanti, derin ayirici (depth-wise) evrisimlerle parametre sayisini beste bire indirmeyi
basarmistir [29].

Omek (instance) segmentasyonu alaninda Mask R-CNN, Faster R-CNN
modellerinin bolge 6neri mimarisine ilgi alan1 hizalama (region of interest Align) ve paralel
maske kolu ekleyerek her nesne i¢in piksel diizeyli maske {iiretmistir. Meme MRG
calismalarinda 400 ms civarindaki islem siiresiyle klinik is akisina uyum gostermistir [30].
“Yol Toplama Ag1” (PANet, Path Aggregation Network), 6zellik piramidindeki bilgi akisini
alt-yukar1 yollarla zenginlestirerek kiigiik lenf nodiilii veya mikro kalsifikasyon gibi
ayrintilarin tespitini gliglendirdi ve ¢ok organli BT verilerinde yiiksek ortalama hassasiyet
kaydetmistir [23].

Kanal yeniden oOl¢ekleme kavramimi getiren SE-Net (Squeeze-and-Excitation)
bloklari, her kanali global ortalama havuzlama sonrasi elde edilen bir vektorle modiile
ederek onemli 6znitelikleri vurgulamistir [31]. Kalin bagirsak polip segmentasyonunda sinif
dengesizligi kaynakli hatalar1 %20 azaltmasiyla one ¢ikmistir. “Mekansal Transformator
Ag1” (STN, Spatial Transformer Network) ise girdi koordinatlarini optimize edip vertebra
numaralandirma ve fetal beyin konumlandirma gibi geometri duyarli segmentasyonlarda
standardizasyon saglamistir [23].

Oz dikkat (Self-attention) mekanizmasinin ortaya ¢ikisiyla TransUNet
gelistirilmistir. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kodlayici ¢iktisi, yama (patch) tabanli Goriintii
Transformatorii (ViT, Vision Transformer) katmanlarina aktarilip yerel-kiiresel baglam bir
arada islenmistir [31]. Buna ek olarak kaydirmali pencere (shifted window) kullanan Swin-

UNet, bellegi verimli bir sekilde kullanmay1 bagsarmistir. Tamamen transformator tabanl
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nnFormer ise az sayida CNN bileseniyle bile yiiksek dogruluk elde edilebilecegini
kanitlamistir [32].

TransFuse, evrigimli ve doniistiiriicli yapilar1 paralel akista birlestirerek yerel ayrinti
ile kiiresel baglam1 eszamanli isleyen bir hibrit segmentasyon agidir. Barindirdigi evrisim
katmanlariyla kenar odakli ayrintilart 6grenirken, transformator kismi pikseller arasi uzun
menzilli iligkileri 6grenmektedir. Ardindan 6z nitelikler, capraz dikkat (cross-attention)
tabakalariyla birlestirilmektedirler [33].

SegFormer, Mix-MLP bloklarin1 ve dlgekler arasi hafif baslik (lightweight head)
yapisini kullanarak saf transformator tabanli segmentasyonu pratik hale getiren bir
mimaridir. Kod ¢6ziicli kismi, farkli ¢oziintirliiklerdeki ¢ok-kafali dikkat ¢iktilarinin basit

birlestirmeyle gercek zamana yakin hizlarda ¢alisabilmektedir [34].

3.2. Hibrit Kodlayic1-Kod Coziicii Mimarileri

Gao ve arkadaslarinin 6nerdigi UTNet, klasik U-Net iskeletindeki her ¢oziiniirliik
seviyesinin son evrisiminde 6z-dikkat katmanlariyla degistirerek CNN ve Transformer
bilesenlerini mikro dlgekte kaynastirmiglardir. Kodlayicidaki evrisim bloklar1 doku ve kenar
ayrintilarin1 daha 1yi yakalarken, goreli konum kodlamali Transformer bloklar1 uzun
menzilli baglami1 her ol¢ekte toplamistir. Benzer bigimde, kod c¢oziiciideki 6z-dikkat
modiilleri skip baglantilardan gelen ince sinirlara kiiresel tutarlilik kazanmistir. Kardiyak
MR verilerinde Dice skoru ve Kesisim Birlesim Orani (Intersection over Union, IoU)
TransUNet’e gore yiikseltirken parametre artisini sinirli tutmast modelin baglica gii¢lii yonii
olmustur. Buna karsin, Transformer katmanlarinin ek hiper-parametre gereksinimi kiiciik
veri setlerinde hassas ayar zorunlulugu ve ayrica egitim siiresi saf U-Net’e kiyasla
uzamaktadir [35].

He ve arkadaslarimin gelistirdigi H2Former, dort kademeli bir kodlayict iginde
ResNet-34 evrisim blogu, Cok Olgekli Kanal Dikkati (MSCA) ve Swin-benzeri Transformer
tcliistinii tek “hibrit blok™ta bir araya getirmistir. Evrisim yerel konum bilgisini saglarken
MSCA kanallar arasi iliskiyi 4-32 piksel aras1 pencerelerde yeniden bilestirmistir. Pencere
tabanlit MHSA ise uzun menzilli bagmtilar1 yakalamistir. Model, Kvasir-SEG verisinde
TransUNet’ten %2,3 daha yiiksek IoU elde ederken parametreleri iigte bire diisiirmesiyle
dikkat c¢ekicidir. Karmasik blok tasariminin tekrar kullanilabilirligini azaltmasi ve

MSCA’nin donanim optimizasyonu gerektirmesi modelin zay1f yonleridir [36].
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Perera ve arkadaglarinin MobileUNETR c¢aligsmasi, mobil cihazlarda ger¢cek zamanl
deri lezyonu segmentasyonu hedefiyle MobileNetV3 govdeli CNN ve MobileViT tabanl
Transformer bloklarin1 ayni hiyerarsik kodlayicida birlestirmistir. CNN govdesi diisiik
seviyede derinlik-ayrik evrisim katmanlar1 boyutu kiigiiltiirken, MobileViT her asamada
0zellik haritasini yamalara bolerek kiiresel bagmtilar1 6grenmistir. Kod ¢oziiclide transpoze
evrisim yerine “piksel-shuffle” kullanilmas1 hem bellek tiikketimini azaltmistir. Yazarlar ISIC
ve PH2 veri kiimelerinde U-Net++’1 1,3-2,7 puan Dice skorunda artisla geride biraktiklarini
rapor etmislerdir. Ancak dar kanal sayis1 karmasik, sacli veya damarl lezyon sinirlarinda
ayrint1 kaybina yol acabilmesi bu modelin temel zayifligidir [37].

Lan ve arkadaslarnin BRAU-Net++ mimarisi, BiFormer bloklarinda kullanilan iki
Seviyeli Yonlendirme Dikkat (Bi-Level Routing Attention) ile hem kodlayict hem de kod
coziiciide seyrek fakat igerik uyumlu 6z-dikkat uygulamistir. Geleneksel atlama baglantilar
yerine tasarlanan SCCSA (Kanal-Uzaysal Dikkat) modiilii, cok dlgekli 6zellikleri yeniden
Olcekleyerek bilgi kaybini telafi etmistir. Synapse, ISIC-2018 ve CVC-ClinicDB veri
kiimelerinde Dice skoru ortalama %1,5 arttirmistir. Bununla birlikte, GPU’da diizensiz
bellek erisimine yol agan seyrek Oriintiiler bu modelin ger¢ek zamanli uygulamalarim
zorlastirabilir [38].

Tang ve arkadaslarinin sundugu HTC-Net, EfficientNet tabanli CNN ile Swin
Transformer bloklarini ii¢ kollu “Trident Multi-Layer Fusion” (TMF) modiilii {izerinden
birlestirmistir. Her kol farkli silme (dilate) oranli 3 x 3 evrisim katmanlar1 ve Squeeze-and-
Excitation (SE) bloklari igerir, ¢ikislar United Attention (UA) blogunda kanal-uzaysal olarak
yeniden agirliklandirmaktadir. ISIC-2017 ve Kvasir-SEG’de Jaccard’1 %86 bandina tasiyan
model, 24 M parametreyle hesap-performans dengesini korumustur. Ug kollu yap: bellekte
fazladan yiik getirdiginden egitim siiresi uzamistir buna ragmen ablasyon testleri her
bilesenin %2-3’liik katkisin1 ortaya koymustur [39].

Wang ve arkadaslarinin HDA-ResUNet modeli, U-Net kodlayicisinin dip kismini
Hibrit Silme-Dikkat Evrisim (HDAC) tabakasiyla degistirmistir. Atlama baglantilarina ise
Kanal Dikkat (CA) eklemistir. Ug farkl1 silme orani, genis alandaki baglam1 parametrik artis
olmadan toplarken CA giriltilii kanallar1 bastirmistir. Karaciger ve akciger
segmentasyonunda Dice skoru %0,5-1 oraninda yiikseltip parametreleri U-Net’ten diistik
tutmasi1 gili¢lii yon olsa da ardisik yiiksek silme oranlar1 ufak yapilar1 pargalayabildigi icin

kiiclik lezyonlarda ayrint1 kaybi yasatmigtir [40].
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Xu ve Wang’mm MCV-UNet c¢alismasi, kodlayicida iki atroz evrisim katmanini,
darbogazda (bottleneck) ise ViT katmanini kullanarak sinir ultrasonunda kiiresel baglami
etkin bicimde modele dahil etmistir. Atr6z katmanlar diisiik seviye ayrintiy1 korurken ViT,
uzun menzilli bagintiy1 saf CNN’lerden daha iyi 6grenmistir. 17 temel yontemle yapilan
karsilastirmada Dice skorunda %0,47’lik iyilesme saglarken, parametre ve FLOP orta
diizeyde kalmistir. ViT’in spekl giiriiltlisti yiiksek goriintiilerde asir1 genelleme yapabilme
yetenegi ve sinirl etiketli veriyle performansi diismistiir [41].

Zhang ve arkadaslarinin TranSegNet modeli, retina OCT katman segmentasyonu i¢in
U-sekilli CNN ile hafif ViT’i ayn1 kodlayici i¢inde ardisik degil de i¢ ice kullanmistir. CNN
coklu Olgekli Oznitelik ¢ikarirken, ¢ok basli Evrisimli Dikkatli ViT global iliskileri
bulmustur. Saglikli ve DME hastas1 OCT veri kiimelerinde, FCN-SegNet-TransUNet
ticliisiinden anlamli derecede daha yiiksek Dice skoru elde edilmesi giiglii yoniidiir. Yine de
ViT girisiyle ayn1 boyutta tasarlandigindan bellek gereksinimi yiiksektir ve 3D hacimler

dilim dilim islenmek zorundadir [42].

3.3. Tiroid Nodiil Segmentasyonu Calismalar:

Tiroid ultrasonografisinde nodiil segmentasyonu, klinik tani siiresini kisaltmak ve
tant dogrulugunu artirmak amaciyla son yillarda derin 6§renme tabanli mimariler ile yogun
bicimde incelenmistir. Ma ve arkadaslari, AmSeg modelinde 6nce ger¢ek maske
verilerinden nodiill merkez koordinatlarini belirlemistir. Ardindan her ultrasonografi
goriintiisiinii bu merkeze gore 224 x 224, 518 x 518 ve 896 x 8§96 boyutlarinda kirparak ii¢
paralel Swin-UNet bloguna aktarmistir. Model, odakli Dice (Fokal Dice) kaybi ile ¢ok
Olcekli L1 karsit kaybinin agirlikli toplamini kullanmistir. Her dlgekteki tic maskeyi piksel
bazinda toplayarak son ¢ok Ol¢ekli segmentasyonu saglamistir. Bu yontemle TN3K veri
kiimesinde 614 goriintii i¢in %84,21 Dice skoru ve %72,48 ToU, DDTI veri kiimesinde 63
goriintii i¢in %74,81 Dice skoru ve %60,89 IoU elde edilmistir [43].

Bi ve arkadaglarinin gelistirdigi BPAT-UNet modeli, tiroid ultrasonu
goriintiilerindeki belirsiz sinirlar ile kiiciik nodiilleri daha dogru ayirmak {izere {i¢ ana bilesen
icermektedir. Sinir Noktas1 Gozetim Modiilii kenar piksellerini Canny filtresiyle
vurgulamakta ve  “serit” ile “piramit” havuzlamali  6z-dikkat  bloklariyla
zenginlestirmektedir. Uyarlanabilir Cok Olgekli Ozellik Birlestirme Modiilii kodlayicinin

orta katmanlarindaki derinlik farklarini deforme edilebilir evrisim ve deforme edilebilir
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dikkat bloklariyla islemektedir. Birlestirilmis Doniistiiriici Modiilii ise yerel ve kiiresel
baglami pekistirmektedir. Model, veri kiimelerini sekiz-bir-bir oraninda egitim, dogrulama
ve sinama olarak ayirmis, Yumusak Dice (Soft Dice) kayb1 kullanarak TN3K’de %84,23
Dice skoru ve %71,87 IoU’ya ulagmistir [44].

Tao ve arkadaslarinin LCA-Net modeli, bes katmanli U-gekilli bir iskelete
dayanmaktadir. Kodlayicida her seviyede 1 x 1 ve 1 % 7 ¢ekirdekli evrisimler ince kenar
ayrintilarin1 yakalamaktadir. En {ist seviye, uyarlanabilir ¢ok 6lgekli genisletilmis evrisim
katmanlar1 barindirmaktadir. Coziiciide atlama baglantilarindan gelen 6znitelikler ardisik
ters evrisim ya da yama genisletme islemlerinden sonra 3 x 3 evrisimler ve baglam-dikkat
bloklartyla harmanlanarak hem yerel hem kiiresel bilgiyi koruyan tahmini maske
olusturmaktadir. TN3K’de %82,08 Dice skoru ve %71,18 IoU elde edilmistir [45].

Ali ve arkadaglarinin CIL-Net modelinde kodlayic1 boliimii, yogun baglantili yapiy1
Uclii Dikkat bloklariyla birlestirerek nodiil-6zel 6znitelikleri 6ne ¢ikarmaktadir. Oznitelik
Iyilestirme Blogu, en derin katmandaki dort farkl1 genisletilmis evrisimden gelen ¢ok dlgekli
Oznitelikleri kanal ve wuzamsal dikkatle zenginlestirip c¢oziiciiye ek bilgi olarak
aktarmaktadir. Coziiclide 3 x 3 evrisimler ve Artik Baglam Blogu kullanilarak yapisal
biitlinliikk ve sinir hassasiyeti korunmaktadir. Yiizde 50 capraz entropi ile yiizde 50 Dice
toplamindan olusan kayipla TN3K’de %79,68 Dice skoru ve %64,90 IoU, DDTI’de %83,35
Dice skoru ve %73,35 IoU degerleri kaydedilmistir [46].

Deng ve arkadaslarinin STU3Net modeli, U-gekilli mimariyi “Swin” donistiiriicii ile
birlestirerek hem yerel hem kiiresel Oznitelikleri yakalamaktadirlar. Kodlayicida klasik
evrisimli bloklar ile doniistiiriicii bloklar1 paralel ¢alismakta ve her seviyedeki ¢iktilar
toplanarak c¢oziicliye aktarilmaktadir. Ayrica her donistiiriicii blogundan 6nce Kanal
Oncelikli Evrisimli Dikkat uygulanarak kanal ©ncelik bilgisi uzamsal dikkatle
harmanlanmaktadir. Yiizde 30 agirhikli ikili capraz entropi ve yiizde 70 agirlikhi
genellestirilmis Dice kaybiyla TN3K’de %83,68 Dice skoru ve %74,16 IoU elde etmislerdir
[47].

Zhang ve arkadaglarinin DDTransUNet modelinde ¢ift kodlayici bulunmaktadir: biri
doniistiirticiiyle kiiresel 6zellikleri, digeri evrisimli yapiyla yerel ayrintilar1 yakalamaktadir.
Iki daldan gelen dznitelikler capraz dikkat ile birlestirilmekte ardindan Kiiresel Uzamsal
Dikkat ve Kiiresel Kanal Dikkati modiilleri iizerinden ¢6ziicliye aktarilmaktadir. TN3K’de
%82,31 Dice skoru ve %73,82 IoU elde edilmistir [48].
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Liu ve calisma arkadaslarinin BFG-MSF-Net modelinde ConvNeXt kodlayiciya dort
yeni modiil eklenmistir: Smir Ozniteligi Y&nlendirme Modiilii kenar bilgisini derin
ozniteliklerle harmanlamaktadir, Cok Olcekli Algr Birlestirme Modiilii farkli 6lcek
bilgilerini dikkat temelli bi¢gimde biitiinlestirmektedir, Derin Ayrik ASPP Modiili
genisletilmis evrisimlerle genis baglam sunmaktadir, Iyilestirme Modiilii ise CBAM destekli
asimetrik evrisimlerle son maskede kiigiik ayrintilar1 belirginlestirmektedir. ikili capraz
entropi ve Dice kaybi ile egitilen model, TN3K’de %87,26 Dice skoru ve %76,34 IoU ile
DDTI veri kiimesinde yiizde 85,12 Dice skoru ve yiizde 74,02 IoU degerlerine ulagmistir
[49].

Wu ve arkadaslarinin DW-Swin modeli, kenarlar1 belirsiz ve giiriiltiilii ultrasonografi
goriintiilerinde nodiil sinirlarin1 ayirmak igin derinlik ayrik 6z-dikkat tabanli kodlayici ve
¢oziicli katmanlar1 kullanmaktadir. Cok basli 6z-dikkat ve ¢ok katmanli algi bloklarina
derinlik ayrik evrisim eklenmistir. Kodlayici-kod ¢oziicii atlamalarinda Ozellik Birlestirme
Atlama Baglantis1 modiilleri, ¢ok 06l¢ekli evrisim ve SE bloklartyla kanal etkilesimi ile
baglamsal bilgiyi giiclendirmektedir. Bu mimari TN3K’de %82,26 Dice skoru ve %78,64
IoU, DDTI’de %73 Dice skoru ve %67,93 IoU degerleri saglamistir [50].

Yetginler ve Atacak, klasik V-Net kodlayicisina ayn1 anda ii¢ Olgekli 6znitelik
kiimesini birlestiren Uclii Kaynastirma mekanizmasini eklemistir. Ek olarak kodlayici
bloklarinin tamamina ve yalnizca son kod ¢oziicli bloguna SE mekanizmasi uygulayarak
onemli kanallar1 vurgulamistir. DDTI’de %84,51 Dice skoru ve %76,27 IoU, TN3K’de
%83,88 Dice skoru ve %75,50 IoU ile dnceki V-Net tiirevlerini geride birakmistir [51].

Li ve arkadaslariin gelistirdigi GSE-Nets modeli, klasik U-Net yapisina Kiiresel
Yapi1 Giiglendirici ¢oziicii ekleyerek diisiik seviyeli yapisal bilgileri yiiksek seviyeli anlamsal
Ozniteliklerle dikkat ve grafik evrisim bloklar1 aracilifiyla harmanlamistir. Derinlik ayrik
evrigimlerle yiiksek ¢oziiniirliikklii maskeler iiretmislerdir. DDTI’de %83,52 Dice skoru ve
%71,71 IoU ile TN3K’de %81,97 Dice skoru ve %72,24 IoU elde etmislerdir [52].

Calismalara ait yil, yazarlar, model adlari, kullanilan veri kiimeleri, tercih edilen
kayip fonksiyonlar: ile elde edilen Dice skoru ve IoU degerleri, ayrica temel model

ozellikleri ayrintili bigimde Tablo 3.1°de sunulmustur.
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Tablo 3.1. Ge¢mis tiroid segmentasyonu c¢alismalarina ait bilgiler
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4.VERI KUMELERI

4.1. TN3K Veri Kiimesi

TN3K (Thyroid Nodule 3000) veri kiimesi, Ocak 2016 ile Agustos 2020 tarihleri
arasinda GE Logiq E9, Hitachi ARIETTA 850, Mindray RESONA 70B olmak iizere ii¢
farkli ultrasonografi cihaz1 kullanilarak toplanmis toplam 3.493 adet B-mode gradyan
goriintlistinden olugmaktadir [53]. Bu goriintiiler, 2.421 hasta kaydindan derlenen ham veri
setinden anonimlestirme prosediirleri uygulanarak elde edilmis ve klinik kullanim amaciyla
kayit altina alinmistir. Veri toplama siirecinde, ayni hastadan birden fazla goriintii mevcutsa
merkeze en yakin nodiil iceren kare secilmistir. Veri kiimesi olusturulurken bu yaklasim,
segmentasyon dogrulugunu artirmak ve modelin odaklanacagi lezyon bdélgelerini
standartlastirmak tizere tasarlanmistir. Sekil 4.1°de TN3K veri kiimesinden ornek bir

ultrasonografi goriintiisii ve radyologlar tarafindan elde edilmis maske yer almaktadir.

Sekil 4.1. TN3K verisetinden 6rnek tiroid ultrasonografi goriintiisii ve o goriintiiye ait maske

Her bir goriintli i¢in radyologlar tarafindan pikseller diizeyinde manuel anotasyon
islemi gerceklestirilmis ve maske sinirlart iki bagimsiz uzman tarafindan onaylanmustir.
Sinir belirsizligi ya da diisiik kontrastli alanlardan kaynaklanan anlagmazlik durumlarinda
ticlincii bir radyolog goriisii alinarak ortak konsensiis saglanmistir. Bu ¢ok adimli dogrulama
protokolii, maskelerin tibbi gercekeilik ve tutarlilik acisindan yiiksek giivenilirlik diizeyi
sunmasina katkida bulunmustur. Orijinal ¢ézlintirliikleri 560%360 veya 512x512 piksel olan
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goriintiiler, ultrasonografi frekansina bagli olarak 7—12 MHz arasinda degisen lineer problar
ile elde edilmis olup, tek kanalli (grayscale) DICOM formatinda depolanmistir. Ham
goriintiiler, ilk asamada kalite kontroliinden geg¢irilerek bozuk dosyalar, tekrar kayitlar ve
asir1 artefakt iceren ornekler elenmistir. Bu adimlar sonucunda 3.235 gecerli goriintii—maske

cifti egitim, validasyon ve test asamalari i¢in kullanilmaya hazir hale getirilmistir.

4.2. DDTI Veri Kiimesi

DDTI (Digital Database Thyroid Image) veri tabani, 980 adet tiroid ultrasonografi
goriintiistinii ve bu goriintlilere iliskin anotasyon bilgilerini barmndirmaktadir. Veri
kiimesindeki 6rneklerin 322’si malign, 658’1 benign nodiil igerigine sahiptir. Her goriintii,
XML formatinda sunulan piksel diizeyli maske anotasyonlari ile birlikte Bethesda ve
TIRADS siniflandirma skorlar1 olan tamamlayict meta-veriler igermektedir. Bu kapsamli
etiketleme hem segmentasyon hem de malignite siniflandirma deneylerinde ¢ift amagh
kullanim imkan1 tanimaktadir [54]. Sekil 4.2°de DDTI veri kiimesinden alinan bir adet tiroid
ultrasonografi goriintiisii ve bu goriintliye ait XML dosyasindaki anotasyonlarin maskeye

dontistiiriilmiis goriintiisii sunulmaktadir.

Sekil 4.2. DDTI veri kiimesinden tirod ultrasonografi goriintiisii 6rnegi ve bu ornege ait ikililestirilmis

maskesi

Gorsel veriler, 6-15 MHz frekans araligindaki lineer problar ile 540x480 piksel
¢cOziintlirliikte elde edilmistir. Anotasyon siirecinde ii¢ bagimsiz radyolog her goriintii i¢in
maske ¢izimi yapmis, maske tutarlilig1 Dice skoru ile dlciilerek ortalama %0,92 oraninda

yiiksek uyum saglandigi belirlenmistir. Belirsiz sinir durumunda uzmanlar arasi toplantilar
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gerceklestirilerek ortak konsensiis olusturulmustur. Malignite risk grubu tayini i¢in FDA
onayli biyopsi sonuglar1 veri kiimesine entegre edilmis, bdylece model egitimi hem
segmentasyon hem de patoloji temelli siniflandirma odakli ¢oklu goérev senaryolarina uygun
hale getirilmistir. Kalite kontrol asamasinda, eksik veya bozuk XML dosyalari, hatali maske
eslesmeleri ve asir1 artefakt iceren goriintiiler ¢ikarilmistir. Sonugta 635 gecerli goriinti—

maske ¢ifti elde edilmistir.

4.3. Veri Kiimelerinde On isleme

TN3K ve DDTI kiimelerinin birbirinden farkli kaynak, ¢oziiniirliik ve anotasyon
ozelliklerini ortak bir derin 6grenme hattina uyumlu hale getirmek amaciyla bazi 6n isleme
adimlart uygulanmistir. Bu adimlar, verilerin bellege alinmasindan baglayarak modelin
dogrulama-asamasindaki girdilerine kadar uzanan ardisik adimlar dizisinden olugmaktadir.
Her adim, klinik goriintii kalitesini korurken modelin genellenebilirligini azami diizeye
cikarmay1 hedefleyen tutarli tasarim kararlar1 icermektedir.

[k asamada, TN3K kiimesinin Kaggle platformundan saglanan 3.493 adet, 256 x 256
piksel boyutlu PNG goriintiisii ve karsilik gelen ikili maskeleri, kayipsiz olarak OpenCV
araciligiyla okunmus ve float32 formatinda NumPy dizilerine doniistiiriilmiistiir. DDTI
kiimesinde ise ultrasonografi kareleri JPEG biciminde, maske anotasyonlari ise XML
dosyalarinda c¢okgen koordinatlar1 seklinde sunulmustur. XML etiketleri, standart bir
540 x 480 piksel tuval {izerine ¢izilip ikili maske goriintiilerine doniistiiriilmiis ve benzer
bicimde NumPy dizilerine aktarilmistir. Elde edilen tiim diziler, egitim, dogrulama ve test
alt kiimelerine gore bdoliimlenerek bagimsiz “npy” dosyalart halinde saklanmistir.
Boylelikle diskten okuma siiresi kisaltilmis ve I/0O darbogaz1 6nlenmistir.

Ikinci asamada, goriintiiler ayn1 boyuta getirilmistir. TN3K ornekleri 6zgiin haliyle
256 x 256 piksel oldugundan ek Olgeklemeye ihtiyag duymamistir. Buna karsilik DDTI
kareleri, en—boy oranmi korunacak bicimde 256 piksele yeniden Slgeklendirilmis ve oran
koruma sirasinda olusan bos kenarlar yansitmali dolgu yontemiyle tamamlanmistir. Boylece
nodiiliin sinir bolgelere diistiigii vakalarda dahi anatomik bilgi kayb1 yasanmamis. Ayrica
evrisim islemlerinin kenar etkileri en aza indirilmistir.

Uciincii adim piksel diizeyinde standardizasyonu kapsamaktadir. Tiim gériintiiler,
kendi i¢ maksimum yogunluk degerine boliinerek [0, 1] araligina gerilmistir. Bu sayede

farkli dreticilere ait ultrasonografi cihazlarinin parlaklik ve kontrast varyasyonlar
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dengelenmistir. Bunu takiben, sayisal kararlilig1 artirmak amaciyla z-skor dl¢eklendirmesi
(ortalama=0, sapma=1) uygulanmistir. Maskeler bu noktada 127 gri-seviye esigi
kullanilarak yeniden ikililestirilmis (binarize) ve yalnizca 0 ile 1 degerlerini icerecek sekilde
kaydedilmistir.

Dordiincli adim, egitim verisinin ¢esitlendirilmesine yoneliktir. TN3K egitim alt
kiimesi 2 070, DDTI egitim alt kiimesi ise 406 6zglin 6rnekten olusmaktadir. Asir1 uyumu
sinirlamak ve farkli hasta popiilasyonlarina aktarim yetenegini artirmak amaciyla her 6zgiin
goriintiiye dort rastlantisal doniisiim olan yatay/dikey ¢evirme, doksan derecelik rastgele
dondiirme, elastik deformasyon ve parlaklik—kontrast modifikasyonu uygulanmigtir.

Boylelikle TN3K egitim kiimesi 12.420, DDTI egitim kiimesi ise 2.436 6rnege ulagmistir.
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5. YONTEMLER

Bu boliimde, gelistirilen segmentasyon yaklasimiin yapitaslart sunulmaktadir.
Oncelikle, yerel ayrint1 ve kiiresel baglam bilgisini en verimli bicimde yakalayabilmek
amaciyla degerlendirilen evrisimli ve doniistiiriicli tabanli kodlayici yaklagimlart kisaca
tanitilmakta ve se¢im siirecine dair genel esaslar aciklanmaktadir. Bunu takiben, ¢ok-
Olcekli oOzelliklerin kayipsiz yeniden yapilandirilmasini hedefleyen kod ¢oziicii
tasariminin temel ilkelerine deginilmektedir. Ardindan, deneysel kisimda referans
almacak giincel karsilagtirma modelleri yontemsel bakimdan 6zetlenerek degerlendirme
zemini netlestirilmektedir. Boliimiin devaminda, EfficientNet-B7 ve ViT-16 tabanh ¢ift
kodlayiciyt CBAM destekli birlestirme bloklari ve UNet3+ tabanli derin gézetimli kod
¢Oziicii ile biitiinlestiren 6nerilen hibrit EffiViT3+ ismi konulan mimari betimlenmektedir.
Son olarak, alan dogrulugu ile sinir duyarliligimi eszamanli optimize etmek iizere

tasarlanan kay1p fonksiyonu bilesenleri agiklanarak boliim tamamlanmaktadir.

5.1. Kodlayic1 Yaklasimlar:

5.1.1. Evrisim Tabanh Yaklasimlar

ResNet-101, artik baglantilar1 (residual connections) sayesinde derin yapilarda
rastlanan gradyan sonlimlenmesi sorununu hafifleten katman-zengin bir evrisimli sinir ag1
omurgasidir. Her darbogaz (bottleneck) blogu, 1 x 1 daraltma, 3 % 3 derin evrisim ve 1 x 1
genisletme evrelerinden olugsmaktadir [559. Blok girdisine eklenen kimlik atlama baglantisi,
ozellik akisin1 ve geriye yayilimi kesintisiz kilarak daha hizli ve kararli 6grenme
saglamaktadir. “Batch Normalization” katmanlar1 i¢ dagilim degisimini dengelemekte,
ReLU aktivasyonlar1 ise dogrusal olmayan temsil giiclinii artirmaktadir [56]. ImageNet
tizerinde on-egitilmis agirliklar: sayesinde ResNet-101, sinirli tibbi goriintii verilerinde dahi
giiclii aktarim performansi sunarak yerel dokusal ayrintilar: giivenilir bicimde yakalayabilen
saglam bir evrigim tabanli kodlayic1 yaklagimi olarak degerlendirilmistir.

DenseNet-121, sik baglantili (dense connectivity) mimarisiyle her katmanin ¢iktisim
arkasindan gelen tiim katmanlara dogrudan ileterek 6z nitelik (feature) yeniden kullanimini

ve gradyan akisini en list diizeye ¢ikaran bir evrisim omurgasidir. Bu yaklasim, klasik
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artiksal (residual) yapilara kiyasla hem parametre sayisint hem de hesap yiikiinii dnemli
Olclide azaltirken temsil giliciinii korumaktadir. Ayrica erken katmanlarda Ogrenilen ince
dokusal ayrintilarin derin katmanlarda kaybolmadan kullanilmasina olanak tanimaktadir.
Yogun baglant1 bloklart iginde uygulanan biiyliyen “growth rate” ilkesi, her katmanda
tiretilen yeni 6zellik haritalarinin sayisini kontrol ederek bellek tiiketimini dengelemektedir
[58]. ImageNet {lizerinde On-egitilmis agirliklar1 sayesinde DenseNet-121, smirh
ultrasonografi verisinde dahi ayrintili kenar yapilarini yakalayabilen, parametre-verimli bir
evrigim tabanli kodlayici yaklagimi olarak bu ¢alismada degerlendirilmistir.

VGG-16, toplam 13 evrisim ve 3 tam baglantili katmandan olusan derin bir omurgadir.
Modelin temel fikri, biiyiik evrisim ¢ekirdekleri yerine ardisik 3 x 3’lik kiiciik filtreler
kullanarak ayrintili 6zellikleri kademeli bigimde ¢ikarmaktir. Bu sayede hem parametre
sayist tolere edilebilir seviyede kalmakta hem de ag derinligi arttirllmaktadir. Her iki evrigim
katmanindan sonra gelen 2 x 2 maksimum havuzlama birimleri, goriintii boyutunu yariya
indirerek hem bellek tiiketimini azaltmaktadir hem de agin daha genis alan1 gérmesini
saglamaktadir [58]. Evrisim bloklarinin ¢ikisinda kullanilan ReLU etkinlestirmeleri,
o0grenmeyi hizlandirirken gradyan kaybolmasini 6nlemektedir. Son boliimde yer alan {i¢c tam
baglantili (fully connected) katman, 6grenilen tiim 6zellikleri 6zetleyerek giiclii bir kiiresel
temsil sunmaktadir [59]. Bu sayede VGG-16, smirli sayida tiroid ultrasonografi
goriintiisiiyle calisirken bile ince kenar ayrmtilarmi gilivenilir bigimde yakalayabilen
calismada kullanilmak {izere yerel 6zellik c¢ikarimi i¢in tercih edilmis olan saglam bir
evrigim tabanli kodlayic1 yaklagimudir.

ResNeXt, evrisimli sinir aglarinda model kapasitesini artirmak icin “cardinality” adi
verilen ek bir tasarim boyutu kullanan bir kodlayict mimarisidir. Her ResNeXt blogu, giris
ozelligini parcalayarak ¢ok sayida kiiclik alt dala ayirmaktadir. Bu dallarin her birinde
gruplanmis evrisim uygulanmakta ve sonuclar yeniden toplanmaktadir [60]. Boylece ag,
filtre sayisin1 veya katman derinligini biiylitmeden farkli gorsel Oriintiileri paralel olarak
ogrenebilmektedir. Blok girisinin dogrudan ¢ikisa eklendigi artik (residual) baglanti,
gradyan akisini1 kolaylastirarak derin modellerde egitimin kararli siirmesini saglamaktadir
[61]. ResNeXt hem kenar ayrintilarin1 hem de genis baglamsal iliskileri yakalama yetenegi
nedeniyle bu tezde evrisim tabanli kodlayici yaklasimlar1 arasinda degerlendirilmistir.

EfficientNet-B7, ag derinligi, genisligi ve giris ¢Oziiniirliigiinii dengeli bicimde
biiyiiten bilesik dl¢ekleme (compound scaling) stratejisinin en genis varyantlarindan biridir.
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Mimari, MobilNetV2’den uyarlanan MBConv bloklari ile ¢alismaktadir. Her blokta 1x1
genisletme, derin ayrilabilir (depthwise separable) 3 x 3 evrisim ve 1 x 1 daraltma katmanlar1
yer almaktadir. Blok i¢indeki SE modiilleri, kanal diizeyinde 6grenilen dikkat agirliklar
sayesinde en bilgilendirici 6z nitelikleri 6ne ¢ikararak agin temsil giiciinii arttirmaktadir [62,
63]. ImageNet lizerinde On-egitilmis agirliklariyla, sinirh tiroid ultrasonografi verilerinde
bile hem ince kenar ayrintilarin1 hem de genis baglamsal bilgiyi yakalayabilen giiclii bir
evrisim tabanli kodlayic1 yaklagimi olarak bu tezde degerlendirilmistir. ImageNet iizerinde
on-egitilmis agirliklartyla, tiroid ultrasonografi goriintiilerinde hem ince kenar ayrintilarini
hem de genis baglamsal bilgiyi gilivenilir bicimde yakalayabilen gii¢lii bir evrisim tabanlt

kodlayic1 yaklagim olarak bu tezde tercih edilmistir.

5.1.2. Transformator Tabanh Yaklagimlar

Swin Transformer (Swin-T), pencere tabanli kendiliginden dikkat (window self-
attention) mekanizmasiyla dlgeklenebilirligi artirilmis, evrisim benzeri yerel odaklanmay1
korurken uzun menzil baglam bilgisi yakalayabilen bir doniistiiriici mimarisidir. Model,
gorlintliyli  sabit boyutlu pencerelere ayirarak dikkat hesabini her pencerede ayri
yiuritmektedir. Ardisik katmanlarda pencereleri kaydirarak (shifted window) bolgesel
siurlar aras1 bilgi akisini saglamaktadir [64, 65]. ImageNet lizerinde On-egitilmis Swin-T,
tiroid ultrasonografi goriintiilerinde hem ayrintili kenar yapisint hem genis baglami
yakalayabilen, transformator tabanl giiclii bir kodlayict yaklagimidir.

CoAtNet-2, evrisim ve dikkat mekanizmalarini ardisik bloklarda birlestirerek her iki
yaklasimin en kuvvetli yonlerini dengeli bicimde sunan hibrit bir omurgadir. Modelin erken
katmanlarinda kullanilan derinlik-ayrik evrigimler, yerel dokusal ayrintilari parametre-
verimli sekilde 6grenirken iist katmanlardaki ¢ok-kafali dikkat bloklari, kiiresel baglam
iligkilerini modellemeyi miimkiin kilmaktadir. Her blogun sonunda eklenen SE modiilleri
kanal diizeyinde 6nem agirliklar liretmektedir [66]. BOylece ag en bilgilendirici 6zellikleri
one ¢ikarabilmektedir. Bilesik dlgcekleme kurali sayesinde CoAtNet-2, benzer dogrulukta
CNN ve saf doniistliriici modellere nazaran daha diisik FLOP ile ¢alismaktadir. Bu
ozellikleriyle CoAtNet-2, sinirli ultrasonografi verisinde hem kenar netligi hem de
baglamsal tutarlilik talep eden segmentasyon gorevleri icin ideal hibrit kodlayici

yaklasimlar1 arasinda degerlendirilmistir.
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Vision Transformer (ViT), goriintiiyii sabit boyutlu yama (patch) dizilerine bolerek
her yamay1 dil isleminde kullanilan kelime vektorleri benzeri bir dizi girdi olarak ele alan
ilk saf doniistiiriicti mimarisidir [67]. Her yama lineer projeksiyonla yiiksek boyutlu géomme
(embedding) uzaymna aktarilmaktadir, ardindan eklenen konum kodlamalart yamanin
uzamsal bilgisini korumaktadir. Cok-kafali kendiliginden dikkat katmanlari, tiim yamalar
arasinda dogrudan bagintilar kurarak genis baglami tek adimda kapsamaktadir. Cok
Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron, MLP) katmanlar1 ise kanal i¢i ozellik
etkilesimlerini derinlestirmektedir [68, 69]. Bu tezde ViT, kiiresel baglami eksiksiz
yakalama yetenegi sayesinde hibrit sistemlerde evrisim tabanli kodlayicilara tamamlayici

olarak konumlandirilmis giiglii bir doniistiiriicii yaklagimidar.

5.2. Onerilen Model: EffiViT3+

Tiroid nodiillerini ultrasonografi goriintiilerinden otomatik olarak segmente etmek
amaciyla EffiViT3+ adinda hibrit, derin 6grenme tabanli bir yontem onerilmistir. EffiViT3+,
yerel Oznitelik ¢ikarimi i¢in EfficientNet-B7’yi, kiiresel baglamsal bilgiyi yakalamak icin
ise Vision Transformer (ViT) mimarisini birlestiren yeni bir mimariye sahiptir. ilk asamada,
her iki agdan farkli 6l¢eklerde elde edilen 6znitelik haritalari, Evrisimli Blok Dikkat Modiilii
(Convolutional Block Attention Module, CBAM) ile zenginlestirilmis 6zel fiizyon bloklar
araciliiyla sistematik olarak birlestirilmistir. Bu hibrit kodlayicinin ¢iktilart ASPP ile ¢ok-
Olcekli ayrintilarla zenginlestirilmis ve ardindan UNet3+ tabanli bir kod c¢oziiciiden
gecirildikten sonra sonraki isleme (post processing) yapildiktan sonra nihai segmentasyon

haritalar1 olusturulmustur. Sekil 5.1°de modele ait bilesenler detayl olarak gosterilmistir.

5.2.1. Kodlayic1 Bilesenleri

Modelin kodlayici boliimii, yerel ayrintilart ¢ikaran EfficientNet-B7 ile 6z-dikkat
mekanizmalart araciligiyla yerel baglam iligkilerini 6grenen ViT-16’dan olusan iki paralel
bilesenden meydana gelmektedir. Bu iki bilesenden elde edilen ¢ok Olgekli 6znitelik
haritalar1, “FusionBlock” i¢cinde CBAM ile zenginlestirilip birlestirilerek kod ¢oziiciiye
aktarilmaya hazir hale getirilmektedir.

EfficientNet-B7, derinlik, genislik ve ¢0Oziiniirliik boyutlarin1 dengeli bi¢imde
6l¢eklendiren bilesik dlgcekleme (compound scaling) prensibine dayali, yiiksek performanslt

bir CNN modelidir [70]. MobilNetV2 tabanli MBConv bloklar1 ve kanal diizeyinde dikkat
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saglayan SE modiillerini kullanarak, daha az parametreyle giiclii temsil giicii sunmaktadir.
“Inverted residual” bloklarinda 6nce 1x1 genisletme evrisimi ile kanal sayis1 arttirmaktadir.
Sonra 3x3 ayrik (depthwise separable) evrisim ile yerel 6znitelikler ¢ikarilmakta ve son
olarak bilgi akisint korumak igin 1x1 daraltma evrisimi uygulanmaktadir [70]. Her blokta
yer alan SE modiilleri, kiiresel ortalama havuzlama ile kanal 6nemi agirliklarini 6grenip en
anlamli 6znitelik haritalarin1 vurgulamaktadir [71]. Tiim evrisim katmanlarindan sonra
kullanilan “Batch Normalization” ve “Swish” aktivasyonlar1 ise egitim sirasinda gradyan
kararlihigim ve &grenme hizim arttirmaktadir [72, 73]. Onerilen EffiViT3+ modelinde,
onceden egitilmis EfficientNet-B7 kodlayicist siniflandirma katmani atlanarak yalnizca bes
farkli hiyerarsik diizeyde ara 6znitelik haritas1 ¢ikarmaktadir. Bu haritalar 1x1 evrisimlerle
ViT’den gelen kiiresel Ozniteliklerle kanal uyumlu hale getirilerek CBAM destekli
“FusionBlock”larda harmanlanmaktadir ve UNet3+ tabanli kod ¢06ziicii hattina
aktarilmaktadir.

Vision Transformer (ViT-16), goriintliyli sabit boyutlu yamalara (patch) bolerek
bunlar arasindaki uzun menzilli iligkileri transformator kodlayict bloklariyla 6grenen bir
mimaridir [74, 75]. Once gériintii, 16x16 boyutlu 256 adete ayrilmaktadir. Her yama lineer
bir katmanla 1024 boyutlu gdbmme vektoriine doniistiiriilmektedir ve hem igerik hem de
mekansal konumu korumak i¢in pozisyon kodlamalar1 eklenmektedir [74]. Ardindan 24
ardisik kodlayic1 blogu uygulanmaktadir. Her blok LayerNorm, 16 bash 6z-dikkat katmana,
yeniden LayerNorm ve dort katmanli bir MLP icermektedir. Artik baglantilar bilgi akisini
ve gradyan kararliligimi giliclendirmektedir [75]. Egitimden sonra 256 token’in ilki
smiflandirma i¢in ayrilamkta geriye kalan 255 yama token’i (B, 1024, 16, 16) boyutlu
uzamsal 6znitelik haritasina doniistiiriilmektedir [74]. EffiViT3+’te dnceden egitilmis ViT
blogu 256x256 boyutundaki ultrasonografi goriintiilerine uygulanmaktadir. Smif (CLS)
token’1 ayrilarak (B, 256, 1024) boyutlu bir dizi elde edilmektedir. Bu dizi (B, 1024, 16, 16)
boyutlu bir Oznitelik haritasina doniistiiriilmektedir. Ardindan 1x1 projeksiyon
evrisimleriyle EfficientNet-B7’den gelen yerel Ozniteliklere uyum saglar duruma
getirilmektedir. Son olarak CBAM destekli FusionBlock’lar ile birlestirilip UNet3+ tabanlt

kod ¢oziiciiye iletilmektedir.
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5.2.2. Cok Ozellikli Oznitelik Fiizyonu

Model, farkli ¢oziiniirliiklerdeki 6znitelik haritalarini bir araya getirerek hem ince
sinir ayrintilarint hem de genis baglamsal bilgiyi ayn1 anda degerlendirmeyi saglamaktadir.

Fusion Block, her o6lcekten gelen yerel (EfficientNet-B7) ve kiiresel (ViT)
oznitelikleri toplamaktadir. Once bu haritalar 1x1 evrisimlerle aym1 kanal sayisina
indirilmekte ve birlestirilmektedir. Ardindan CBAM iki asamada devreye girmektedir.
Birinci asamada Kanal Dikkati ile global ortalama ve maksimum havuzlama yoluyla kanal
onem katsayilar1 dgrenilip sigmoid ile agirliklandirilmaktadir. Ikinci asamada Uzamsal
Dikkat ile 7x7 evrisimler aracilifiyla en kritik piksel bolgeleri belirlenmektedir. Sonug
olarak hem kanal hem de mekéansal boyutta filtrelenmis ve bilgi agisindan zengin bir
Oznitelik haritasi elde edilmektedir [75].

ASPP, kodlayicinin en derin katmanindan gelen diisiik ¢oziiniirlikli haritay1 dort
farkli dilasyon oraniyla (1, 6, 12, 18) isler ve global 6zet i¢cin eklenen ortalama havuzlama
daliyla birlikte bes ayr1 c¢ikt1 iiretmektedir. Bu ¢iktilar 1x1 evrisim ve normalizasyon
katmanlariyla tek bir haritada birlestirilmektedir. Boylece model, yakin ¢evre desenlerini ve
tim goriintli diizeyindeki yapisal iliskileri ayn1 anda yakalayarak segmentasyon gorevinde
genelleme kabiliyetini gliclendirmektedir. Sekil 5.2, bes farkli atrous evrisim ve global
havuzlama dalinda (her biri 256 kanalli) girdi olarak gelen 16x16x640 6zellik haritasin
isleyen ve bunlan birlestirerek 1x1 evrisim ile 256 kanala indirgenmis ¢iktiy1 elde eden

ASPP blogunu gostermektedir [75].

5.2.3. Kod Coziicii Asamasi

Kod ¢6ziicli asamasinda, FusionBlock ve ASPP’den gelen ¢ok Olcekli 6znitelikler
UpSampleBlock ve DecoderBlock yapilariyla kademeli olarak orijinal goriintii boyutuna
yukseltilmektedir ve CBAM destekli dikkat mekanizmalariyla islenmektedir.
UpSampleBlock, ConvTranspose2d kullanarak mekansal boyutu iki katina g¢ikartmakta
ardindan GroupNorm ve ReLU uygulamaktadir [78, 79]. DecoderBlock ise iki asamali1 3x3
evrigim, dropout ve CBAM tabanl dikkat katmanlarindan olusmaktadir. Ek olarak 1x1 artik
baglantis1 gradyan akisim1 korumaktadir. Atlama yapilari, kodlayicinin erken
katmanlarindaki ince ayrintilar1 dogrudan ¢oziiciiye aktararak hem yiiksek ¢oziintirliikli

yerel hem de soyut 6zniteliklerin eszamanli kullanilmasini saglamaktadir.
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Son olarak, derin gozetim mekanizmasi her kod ¢oziicii seviyesinden ara ¢iktilar
tireterek ana kayip fonksiyonuna dahil edilmesini saglamaktadir. Boylece model hem sinir

duyarhiligini hem de bolge dogrulugunu ayni anda optimize edebilmektedir.

1x1 Conv
> 256 ch
GN-RelU

3x3 Conv, dil=1
pad=1
256 ch
GN- RelLU

Y

3x3 Conv, dil=6

1x1 Conv
256 ch
GN-RelLU

Girdi pad=6 Concat
16x16, 640 ch 256 ch 5x256 — 1280 ch

| Cikti
16x16, 256 ch

GN-RelLU

3x3 Conv, dil=12
pad=12

.
256 Ch ch Kanallar GN Grup Normalizasyonu

GN-RelLU Dogrultulmus Dogrusal

Conv Konvolusyon RelU

Birim
1x1Conv  1x1Konvoliisyon GAP K“’:zzt::::ma
GAP I 1X1 Conv 3x3 Conv 3=3 Konvolisyon
256 ch ait Dilatasyon =
GN-RelU pad Dolgu (Padding) LpzamLs Yu(ﬁ:sgrrr:‘::i(:‘?g
Upsample — 16x16

Concat Birlestirme

A

Sekil 5.2. Atroz evrisim, global havuzlama, concat ve 1x1 projeksiyonun bes asamasini gosteren ASPP

blogunun mimari akis diyagrami

5.2.4. Sonraki isleme

Sonraki isleme (Post-processing) asamasinda uygulanan morfolojik agma (opening)
islemi, ikili segmentasyon maskesinden kiiclik parlak artefaktlar1 ve tiiy gibi izole giiriilti
noktalarmi uzaklastirmak amaciyla iki ardisik yapilandirilmis déniisiimden olusmaktadur. ilk
adimda, 3x3 veya 5x5 boyutlu ve tiim elemanlar1 “1” olan kare bi¢imli bir ¢ekirdek (kernel)
kullanilarak erozyon (erosion) uygulanmaktadir. Cekirdek goriintii {izerinde kaydirildikca
her lokal pencere i¢cindeki en diisiik deger yeni merkez piksel olarak se¢ilmektedir. Boylece
cekirdek boyutundan daha kiigiik yapilar asindirilarak yok edilmektedir. Erozyon sonucunda
inceltilen ana segment bolgeleri, ikinci asamada ayni ¢ekirdekle gerceklestirilen genlesme
(dilation) islemiyle kismen orijinal formuna geri kazandirilmaktadir. Bu asamada her

pencere i¢indeki en yiiksek deger segilerek erozyonla ortadan kalkan kiiciik giirtiltii lekeleri
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yok edilirken temel nesne yapist korunmaktadir. Kernel boyutu ve yineleme sayisi
(iterations) parametreleri hem artefakt temizleme diizeyini hem de segment siirlarinin
korunma derecesini kontrol edecek sekilde ayarlanarak nihai maskenin daha diizgiin ve

stirekli olmasini saglamaktadir.

5.3. Kayip Fonksiyonlari
Model egitiminde, hem piksel diizeyindeki ortlisme oranin1 maksimize etmek hem
de maskelerin kenar dogrulugunu artirmak amaciyla birden fazla kayip fonksiyonu

eszamanli olarak kullanilmigtir.

5.3.1. Dice Kaybi

Gergek ve tahmin edilen maskeler arasindaki ortiismeyi 6l¢en Dice Kaybi, iki maske
arasindaki kesisim/birlesim oranmni temel almaktadir. Model, tahmin edilen ve gercek
maskelerdeki piksellerin miimkiin oldugunca iist iiste gelmesini saglamak i¢in bu
fonksiyonla egitim gerceklestirilmistir. Boylece kiigiik yapisal detaylarda dahi yiiksek
ortiisme elde edilebilmektedir [80]. Denklem (5.1)’de p, sigmoid sonras1t modele ait o piksel
icin verilen olasilik; g, gercek maskedeki ilgili pikselin 1 veya O degerini; € ise sifira

boliinmeyi engelleyen kiigiik bir sabiti ifade etmektedir.

_ 4 _ _2Xipigite
Lo =1 2iDitXigite .1)

5.3.2. Lovasz Hinge Kaybi

Lovasz Hinge Kaybu, her piksel hatasini Jaccard gradyanlar ile agirliklandirarak IoU
metrigini dogrudan optimize etmektedir [81]. Bu sayede segmentasyonun bdlgesel
biitlinliigii ve sinir hassasiyeti eszamanli olarak iyilestirmektedir. Denklem (5.2)’de x; model

logiti, g; pikselin gergek etiketi (0 veya 1), AJ(k) ise siralanmis hatanin Jaccard indeksi

gradyanimi gostermektedir.

1
Ls = 255 Sk max (0,1 - 53 (208 - 1)) 4 (5.2)
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5.3.3. Fokal Tversky Kaybi
Fokal Tversky Kaybi, siiflar aras1 dengesizligi dikkate alan Tversky indeksini temel
almaktadir ve odak katsayisi (y) ekleyerek ozellikle zor orneklere agirlik vermektedir.
Boylece ince nodill sinirlariin dogru 6grenilmesini saglamaktadir [82]. Denklem (5.3)’te
- Yipigi gercek pozitifleri,
- Yipi(1—g) yanlis pozitifleri,
- )i (1-pi)gi yanlis negatifleri ifade etmektedir.

a ve B bu hatalara verilen agirliklar, y ise odak katsayisidir.

— 2iDidi _ _ v
= YipigitaXipi(1-g)+BXi(1-p)g;’ Lyp=(1-TD (5.3)

5.3.4. Siir Kaybi
Siir Kaybi, tahmin edilen ve gergek maskelerin sinir ¢izgilerindeki farkliliklar
vurgulamaktadir. Her iki maskenin sinir bolgelerini ¢ikararak bu sinirlar arasindaki mesafeyi
O0lcmekte ve hatalar1 cezalandirmaktadir. Boylece segmentasyon sinirlarinda net ayrimlar
elde edilmektedir [81]. Denklem (5.4 — 5.6)’da
- P post-sigmoid tahmin maskesi,
- G gercek maskeyi,
- AvgPool 3x3 ortalama havuzlamayi,

— Il 1se her pikselde mutlak farklar toplamini ifade etmektedir.

E(P) = AvgPool;,3(P) — P (5.4)
E(G) = AvgPool3,3(G) — G (5.5)
Lguar = [|E(P) — E(G)]l4 (5.6)

5.3.5. Normalize Edilmis HD95 Kaybi
Normalize Edilmis HD95 Kaybi, maskelerin kenar sapmalarim1 %95 Hausdorff

mesafesi iizerinden degerlendirilmektedir ve goriintiiniin kdsegen uzunluguna gore
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normalize edilmektedir. Amag, kenar hatalarini en aza indirirken en ug¢ sinir farkliliklarina
duyarl kalmaktir. Denklem (5.7 — 5.8)’de

~ 0P, 0G sir noktalarini,

- d() Oklidyen mesafeyi,

- H, W ise goriintii boyutlarini ifade etmektedir.

dos(P,G) = percentiless ({min d(p, )}pesp U {1min (@ »)}geas (5.7)
dos(P,G)
Lyos = 5=z (5.8)
5.3.6. Bilesik Kayip

Tiim bu kayiplar, bolgesel ortiisme, sinir hassasiyeti ve siniflar aras1 dengesizlik

gereksinimlerini dengelemek iizere Denklem (5.9)’daki agirliklarla birlestirilmektedir.

Ltotal = 0.30 Ly5 + 0.25 Lp, + 0.25 L + 0.15 Lgygr + 0.05 Lyjos (5.9)
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, 6nerilen yonteme ait sonuglar 6ncelikle ana veri seti olarak kullanilan
TN3K iizerinde kapsamli bir sekilde verilmistir. TN3K’da bes katli ¢apraz dogrulama ile
egitim, dogrulama ve test bolmelerini olusturarak uygun hiperparametre ayarlar1 hem
evrisimli hem de transformaétr tabanli kodlayict mimarilerinin karsilastirmasi, egitim
strasindaki kay1p fonksiyonlarmin degisimi ve bilesenlerin katkilarini ortaya koyan ablasyon
caligsmalari sunulacaktir. Elde ettigimiz nicel metrikler ve niteliksel maske gorsellestirmeleri
de sunulmustur. Ayrica, modelin genellenebilirligini sinamak amaciyla ikinci bir veri seti
olan DDT iizerinde de ayri1 bir egitim ve dogrulama siireci gergeklestirilmis ve performans
Olclimleri verilmistir. Son olarak, parametre sayisi, bellek kullanimi ve ¢ikarim siireleri

tizerinden hesaplama verimliligimizi de degerlendirilmistir.

6.1. Deneysel Kurulum

Deneyler, Ubuntu 20.04 isletim sistemi ve Python 3.8 tabanli Google Colab sanal
ortamda yliriitiilmiistiir. Donanim olarak NVIDIA A100 GPU (40 GB VRAM), 256 GB
RAM ve NVMe SSD depolama kullanilmistir. PyTorch 1.12 ile timm, albumentations,
torch-ema, torchmetrics, OpenCV ve MedPy Kkiitiiphaneleri entegre edilmistir. Egitim
dongiisiiniin her katinda (fold) 6nce veri yiikleyici (DataLoader) ile batch’ler olosturulmus,
ardindan 6nceden tanimli kodlayict ve kod ¢oziicii bilesenleriyle model kurulumu yapilmus,
optimizasyon asamasinda AdamW optimizatorii ve CosineAnnealingLR scheduler
kullanilmis ve dongii (epoch) sonunda dogrulama (validation) seti iizerinden IoU metrigi
hesaplanarak iyilesme durmazsa belirlenen sabir (patience) sayisinca erken durdurma (early

stopping) yapilmistir.

6.1.1. Veri Kiimelerini Bolme Stratejisi

Ana deneylerin gerceklestirildigi TN3K veri seti, hasta diizeyinde gruplanmis
yaklasik 3.493 ultrasonografi goriintlisiinden olugmaktadir ve 5 kathi ¢apraz dogrulama
teknigi uygulanmistir. Bu goriintiilerin rastgele %20’si test seti olarak ayrilmis olup geriye

kalan goriintiiler ise rastgele bes esit parcaya boliinmiistiir. Bes iterasyon boyunca, her
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defasinda bir alt kiime dogrulama (validation) seti, kalan dort alt kiime ise egitim (training)
seti olarak kullanilmustir.

Onerilen modelin farkli dagilimlara uyum kabiliyetini 6l¢gmek icin DDTI
kiimesinden %20 oraninda (94 6rnek) bagimsiz bir test seti ayrilmistir. Geri kalan veriyi bes
alt kiimeye boliinmiistiir. Her katta dort alt kiime egitim, bir alt kiime validasyon i¢in
kullanilmistir. Bes katli ¢apraz dogrulama ile hem TN3K’de hem de farkli bir veri setinde

modelimizin tutarlilik ve genelleme giiciinii kapsamli bi¢imde irdelenmistir.

6.1.2. Hiperparametreler

Modelin 6grenme siirecini dengelemek ve asir1 uyumu 6nlemek amaciyla segilen
hiperparametreler, hem literatiirde yaygin kullanilan degerler hem de sunucumuzun donanim
kisitlarina gore belirlenmistir. Tablo 6.1°de segilen hiperparametreler ve degerleri detayli
olarak gosterilmigtir. Egitimde maksimum 50 dongli erken durdurma mekanizmasiyla
birlestiginde modelin yeterince 6grenmesini saglarken gereksiz uzayan egitimleri keserek
asir1 uyumu onlemistir. GPU bellek kullanimini ve egitim hiz1 optimizasyonunu dengelemek
i¢in batch boyutu olarak 16 tercih edilmistir. Ogrenme hizi, AdamW optimizatdriiniin kararli
ve hizl1 yakinsama gosterdigi tipik bir baslangi¢ diizeyi olup, CosineAnnealingl.R scheduler
ile donemsel diislisler yakalanarak hassas ayar yapilmasina imkéan tanimaktadir. Asir1 uyumu
simirlamak i¢in uygulanan “weight decay”, modelin agirliklarim1 hafifce diizenleyerek
genelleme kabiliyetini arttirmistir. Derin gozetim (deep supervision) katmanlarinin ana
bozmadan egitimi hizlandirmigtir. Son olarak, dogrulama IoU’sunda 7 ardisik epoch
boyunca iyilesme gozlenmezse egitimi sonlandiran patience degeri, egitim siirecinin

gereksiz yere uzamasini dnlemistir.

6.2. Test Metrikleri

Test agsamasinda modellerin, segmentasyon Ortligmesi IoU ve Dice skoru ile
degerlendirilmistir. Pozitif tespit kalitesini kesinlik ve hassasiyet, tiim piksel
siniflandirmalarinin - dogrulugunu ise dogruluk metrigiyle degerlendirmistir. Tim

metriklerin sayisal temelleri bu boliimde formiillerle verilmistir.
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Tablo 6.1. Model egitiminde kullanilan hiperparametreler, sembolleri, degerleri ve agiklamalar1

Hiperparametre Sembol / Deger Aciklama
Epoch Say1si NUM_EPOCHS = 50 Maksimum egitim turu sayisi
Batch Boyutu BATCH_SIZE = 16 GPU bellek ve hiz dengesi

Ogrenme Hizi

LEARNING RATE = le-4

AdamW baslangic 6grenme

hiz1

Weight Decay WEIGHT DECAY = le-5 Asirt  0grenmey1 sinirlamak
icin regulurizasyon

Deep Supervision DEEP SUPERVISION WEIGHT Ara katman cikislarinin kayip

Agirhig 0.2 fonksiyonuna katkis1

Erken Durdurma PATIENCE =7 Iyilesme olmazsa durdurma

Sabiti icin aranan ardisitk dongi
sayi1sl

Optimizator AdamW Parametre giincelleme
yontemi

Scheduler CosineAnnealingLR Ogrenme  hizint  dinamik

Cihaz Se¢imi

DEVICE = cuda

olarak planlama
GPU/CPU iizerinden model

calistirma

6.2.1. Kesisim Birlesim Oram

Kesisim Birlesim Orani, modelin tahmin ettigi segment ile gercek segment
arasindaki Ortiismenin derecesini 6lgmektedir. Iki kiimenin kesisimindeki piksel sayisinin
birlesimindeki piksel sayisina bdliinmesiyle elde edilmektedir [59]. Segmentasyonun hem
genel dogrulugu hem de bolgesel tutarliligi tek bir degerde 6zetlenebilmektedir. Denklem
(6.1)’de pi, modelin o pikseli “nodiil” olarak siniflandirma olasiligini (sigmoid ¢ikis1), gi ise

gercek maskede o pikselin nodiil olup olmadigini (1: nodiil, 0: arka plan) gostermektedir.

[oU =

|3ns| YiPidi
AL 6.1
|Sus|  Zipi+Xigi-Xipigi 6.1
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6.2.2. Dice Skoru

Dice skoru, IoU’ya benzer sekilde ortiismeyi degerlendirmektedir ancak ozellikle
kiiciik ve diizensiz bolgelerdeki uyumu daha giiclii vurgulamaktadir [59]. Bu sayede ince
nodiil smnirlarmin dogru tespitine dair duyarliligi arttirmaktadir. Denklem (6.2)’de

goziktiigii tizere, iki katli kesisim bolgesi toplam bolge biiyiikliigline oranlanmaktadir.

. 2YiDigi
D = 6.2
ice 2ipitXigi (6-2)

6.2.3. Kesinlik

Kesinlik (Precision), modelin “nodiil” dedigi piksellerin ger¢ekte ne kadarinin nodiil
oldugunu gostermektedir. Yanlis pozitifleri (arka plani nodiil olarak etiketleme hatalarini)
ne Ol¢giide azalttigimizi ortaya koymaktadir [83]. Denklem (6.3 — 6.5)’de TP (Gergek Pozitif),
dogru sekilde nodiil olarak siniflanan piksel sayisini; FP (Yanlis Pozitif), ger¢ekte arka plan
olan ancak modelin nodiil diye etiketledigi piksel sayisini; TN (Gergek Negatif), dogru
sekilde arka plan olarak siniflanan piksel sayisini; FN (Yanlis Negatif) ise gergekte nodiil

olmasina ragmen modelin arka plan olarak sinifladig1 piksel sayisini temsil etmektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(6.3)

6.2.4. Duyarhhk
Duyarlilik (Recall), ger¢ek nodiil piksellerinin ne kadarinin basariyla yakalandigini
Olcmektedir. Yanlis negatifleri (nodiilleri kagirma hatalarin1) ne kadar azaldigi

gosterilmektedir [83]. Formiilii Denklem (6.3)’te verilmistir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (6.4)

6.2.5. Dogruluk
Dogruluk (Accuracy), modelin hem nodiil hem de arka plan piksellerini dogru

siiflandirma oranini vermektedir [84] ve Denklem (6.5)’de gosterilmistir.

40



TP+TN

Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN

(6.5)

6.3. Kodlayici Sonuclar:

Onerilen U-Net tabanli segmentasyon mimarisinin omurgasimi olusturan farkli
kodlayic1 varyantlarinin TN3K iizerinde bes katli capraz dogrulama sonuglart bu béliimde
veriilmistir. Tiim deneylerde, agirlik optimizasyonu ic¢in DiceLoss kullanilmistir, erken
durdurma (patience = 7) ile Dice skoru, IoU, Hassasiyet, Duyarlilik ve Dogruluk degerleri

rapor edilmistir.

6.3.1. Evrisim Tabanh Kodlayicilara Ait Sonuglar

Tiroid nodiilii segmentasyonu amaciyla bes farkli Evrisim tabanli kodlayict mimarisi
U-Net omurgasiyla birlestirilerek kapsamli bir karsilagtirmaya tabi tutulmustur. Deneylerde
ResNet-101, DenseNet-121, VGG16, ResNeXt ve EfficientNet varyantlar1 kullanilmistir.
Her bir model, TN3K veri seti lizerinde bes katli capraz dogrulama ile egitilmis ve test seti
tizerinden degerlendirilmistir. Tablo 6.2°de goriildiigii lizere elde edilen Dice skoru, IoU,
Dogruluk, Kesinlik ve Duyarlilik metrikleri her model i¢in standart sapma degerleriyle
raporlanmistir.

Tablo 6.2’ye bakilarak en yiiksek Dice skorunu %85,96 ile EfficientNet tabanh
model elde etmistir. Aynt modelin IoU’su %75,37, dogrulugu %95,73, kesinligi %87,67 ve
duyarlilig1 %84,33 olarak oOlciilmiistiir. Bu degerler, EfficientNet’in hem yanlis pozitifleri
hem de yanlis negatifleri diisiik tutarak klinik agidan son derece giivenilir bir segmentasyon
sagladigin1 gostermektedir.

EfficientNet’i takiben gelen DenseNet-121, Dice skorunu %85,53 ve IoU’su %74,72
ile giiclii bir performans sergilemistir. Dogruluk %95,59, kesinlik %87,09 ve duyarlilik
%84,06 degerleri, katmanlar aras1 siki baglanti mekanizmasimin bilgi akigini koruyarak
kiiciik nodiil yapilarinda bile yiiksek basari sundugunu kanitlamistir. ResNeXt tabanli
kodlayici ise Dice skorunu %84,94 ve IoU’su %73,82 ile {igiincii sirada yer almis; dogruluk
%95,45, kesinlik %87,10 ve %82,92 duyarlilik géstermektedir.

ResNet-101 + U-Net kombinasyonu, Dice skoru %84,81 ve IoU’su %73,62
degerleriyle makul bir segmentasyon yetenegi sunarken, dogruluk %95,39, kesinlik %86,54

ve duyarlilik %83,15 ile diger modellere yakin bir stabilite sergilemistir. Buna karsin,
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VGG16 tabanli mimari en diisiik performansi kaydetmistir. Dice skoru %73,15, IoU %57,75,
dogruluk %91,77, kesinlik %74,06 ve duyarlilik %72,34 degerleri, daha s1g ve genis kernel
yapisinin ince nodiil smirlarmi ayirt etmede yetersiz kaldigini ortaya koymustur. Tiim
kodlayicilar benzer yiliksek dogruluk degerleri (%91,77-%95,73) sunsa da esas
segmentasyon kalitesini belirleyen Dice skoru ve IoU degerlerindeki yaklasik 10-20 puanlik
farklar, mimari tercihlerinin klinik segmentasyonda kritik ©oneme sahip oldugunu

vurgulamaktadir.

Tablo 6.2. TN3K veri seti izerinde bes farkli evrisim tabanli kodlayicinin performans metrikleri

Dice Skoru Kesinlik Duyarhihbk  Dogruluk

Kodlayic1 IoU (%)
(%) (%) (%) (%)
73,62 + 84,81 + 86,54 + 83,15+ 95,39 +
ResNet-101
0,35 0,23 0,58 0,70 0,06
74,72 + 85,53 + 87,09 + 84,06 + 95,59 +
DenseNet-121
0,40 0,26 1,33 1,19 0,10
57,75 + 73,15+ 74,06 + 72,34 + 91,77 +
VGG16
3,59 2,94 3,92 2,78 0,98
73,82 + 84,94 + 87,10 £ 82,92 + 95,45 +
ResNeXt
0,40 0,27 1,37 1,21 0,11
75,37 + 85,96 + 87,67 £ 84,33 + 95,73 +
EfficientNet
0,46 0,30 0,84 1,18 0,06

6.3.2. Transformator Tabanh Kodlayicilara Ait Sonuglar

Dikkat mekanizmalarinin  kiiresel baglam bilgisini nasil etkin sekilde
yakalayabildigini gostermek amaciyla Swin Transformer (SwinT), Vision Transformer
(ViT) ve CoAtNet-2 kodlayicilarinin tiroid nodiilii segmentasyonundaki performanslari ele
alinmistir. Farkli kodlayicilarin ince yap1 ayirt etme, smir belirleme ve genel siniflama
basarilar1 arasindaki farklar sistematik bigimde karsilastirilmistir ve Tablo 6.3’te
gosterilmistir.
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Oncelikle segmentasyon performans 6l¢miiniiniin en yaygin dlgiitlerinden biri olan
Dice skoruna bakildiginda SwinT’in %77,07, ViT’in %83,81 ve CoAtNet-2’nin %82,77
degerleri elde ettigi goriilmektedir. ViT, Dice skoru bakimindan bu ii¢ model arasinda en
yiiksek degeri gostermistir. Ardindan IoU metrigi incelendiginde SwinT’in %66,30, ViT’in
%72,37 ve CoAtNet-2’nin %70,70 gibi oranlarda oldugu goriilmektedir. [oU’da da yine ViT

en yliksek oran1 yakalarken CoAtNet-2 ikinci ve SwinT iigilincii sirada yer almaktadir.

Tablo 6.3. Transformatdr tabanli kodlayicilarin TN3K veri seti lizerindeki test performanslari

IoU Dice Skoru Kesinlik Duyarhhk Dogruluk

Kodlayici
(%) (%) (%) (%) (%)

SwinT 66,30+1,49 77,07+1,45 8521+1,01 80,75+2,33 94,83+0,19

ViT 72,37 +£1,02 83,81 +0,92 86,72+0,97 82,23 +1,78 95,3+0,26

CoAtNet-2 70,70+3,99 82,777+2,777 87,48+1,27 78,775+5,22 94,96 + 0,64

Genel siniflama basarisini tanimlayan Dogruluk metriginde SwinT %94,83, CoAtNet-
2 %94,96 ve ViT %95,30 degerlerine ulagsmistir. Dogruluk puanlari birbirine yakin goriinse
de, ViT’in en yiiksek dogruluk orani ile hafif bir istiinliik ile saglamistir. SwinT ise %94 iin
hemen {iizerinde kalan degeriyle temel smiflandirma gorevini basariyla tamamladig:
gbzlemlenebilir. Kesinlik metriklerine bakildiginda, SwinT %385,21, ViT %86,72 ve
CoAtNet-2 %87,48 oranlarinda sonu¢ vermistir. Kesinlik degerleri, yanlis pozitif
siniflandirmalarin orani iizerine odaklanir; bu baglamda iic model arasinda minimal
farkliliklar vardir ancak CoAtNet-2’nin %87,48 ile en yliksek kesinlik oranini elde ettigi
bulunmustur.

Duyarlilik skorlarinda ise SwinT %80,75, ViT %82,23 ve CoAtNet-2 %78,75
oranlarindadir. Duyarlilik metrikleri dogru pozitif siniflandirmalarin oranini yansitmaktadir,
bu acidan ViT %82,23 ile en yiiksek duyarlilik skorunu elde ettigi, SwinT ikinci sirada yer
aldig1 ve CoAtNet-2’nin en diisiik duyarlilik oranina sahip oldugu ¢ikarilabilir.
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6.4. Giincel Modellerle Karsilastirma ve Analiz

6.4.1. TN3K Veri Kiimesinde Analizler

TN3K veri seti lizerinde gerceklestirilen karsilastirmali analizde yer alan klasik
evrisim tabanli segmentasyon yontemleri, giincel transformator tabanli yaklagimlar ve
onerilen EffiViT3+ mimarisinin performanslar1 ayrintili olarak ele alinmistir. Tablo 6.4’te
Ozetlenen bes temel metrik sonuclar1 verilmistir.

Onerilen EffiViT3+ modeli IoU metriginde %77,43, Dice skorunda %87,16,
Kesinlik oraninda %89,10, Duyarlilik oraninda %86,18 ve Dogruluk degerinde %96,66 elde
ederek tim rakiplerinden agik ara one c¢ikmistir. Bu mimari, EfficientNet tabanli ¢ok
katmanli evrisim bloklar1 ile Vision Transformer’in kiiresel dikkat mekanizmalarini
birlestiren hibrit tasarimi sayesinde, nodiil smirlari1 ¢ok yiiksek hassasiyetle
tanimlayabilmekte ve hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif hatalart minimuma
indirebilmektedir. EffiViT3+’in %89’u asan Kesinlik orani, arka plan piksellerinin
neredeyse tamamini dogru sekilde arka plan olarak siniflandirdigini, %86’ nin lizerindeki
Duyarlilik orani ise gercek nodiil piksellerinin biiyiik ¢ogunlugunu basariyla yakaladigini
gostermektedir. %96,66’11k Dogruluk skoru da bu {istiin segmentasyon yeteneklerinin genel
siiflama basarisiyla tutarli bicimde birlestigini teyit etmektedir.

Ikinci sirada yer alan geleneksel U-Net yapismin ¢ok katmanli atlama baglantilartyla
gelistirilmis  versiyonu olan UNet3+, %74,65’e¢ IoU degerine ulagsmast modelin
segmentasyon Ortiismesini belirgin 6l¢iide 1yilestirdigini gostermistir. Dice skoru %85,23°e
cikartilarak UNet3+’1n 6zellikle ince sinir yapilarinda bile yiiksek ortligme sagladigi ortaya
konmustur. Kesinlik degeri %84,76 ve Duyarlilik degeri %86,84 ile U-Net3+, yanlis pozitif
ve yanlis negatif oranlarini dengede tutmustur. %96,00°lik Dogruluk skoru ise U-Net3+’1n
CNN tabanli modeller i¢inde en yiiksek genel siniflama bagarisin1 sundugunu isaret
etmektedir.

Transformator tabanli modeller arasinda tigiincii siray1 alan SegFormer, IoU skoru
olarak %70,28 ve Dice skorunda %82,34 ile U-Net ve DeepLabV3+ gibi bazi evrisim tabanl
mimarilerini geride birakmistir. SegFormer’in ¢oklu token grid stratejisi ve hafif
Olceklenebilir dikkat bloklari, modelin hem genis 6l¢ekli baglam bilgisini hem de ayrintili
siir yapisini dengeli bicimde 6grenebilmesine olanak tanimaktadir. %82,10’luk Kesinlik ve

%83,94’liik Duyarlilik oranlari, SegFormer’in yanlis pozitifleri makul diizeyde sinirlarken
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gercek nodiil piksellerinin biiyiikk cogunlugunu da basariyla yakaladigin1 gostermektedir.
%95,29’luk Dogruluk degeri ise SegFormer’in genel siniflama basarisinin evrisim tabanli
modellerle yakindan rekabet ettigini ortaya koymaktadir.

Dordiincli model olan FPN, piramit yapisiyla ¢ok olgekli o6zellik ¢ikarimini etkin
bicimde gergeklestirerek IoU degerini %71,55 ve Dice skorunu %83,25 seviyesine
tasimistir. FPN’in Kesinlik oran1 %84,80 ve Duyarlilik oran1 %82,93 olarak ol¢iilmiistiir.
Dogruluk degeri %95,62’ye ulasmistir. Bu sonuglar, FPN’in ¢oklu 6l¢eklerdeki semantik
bilgiyi biitiinlestirme kabiliyetinin, 6zellikle orta 6l¢ekli nodiil yapilarinin taninmasinda
avantaj sagladigini gostermektedir.

Besinci siradaki DeepLabV3+, ASPP iinitesi sayesinde IoU’yu %70,09, Dice
skorunu %82,26’ya yiikseltmis; Kesinlik %83,17, Duyarlilik %82,40 ve Dogruluk %95,31
degerleriyle standart CNN mimarileri arasinda ortalama iizerinde bir performans
sergilemistir. DeepLabV3+’1n basarisi, farkli dilatasyon oranlariyla eszamanli ¢ok olgekli
baglam bilgisi toplamasindan kaynaklanmakta, ancak UNet3+ ve FPN seviyesine kadar
yiikselemedigi goriilmektedir.

Altinc1t sirada bulunan orijinal U-Net, IoU’da %70,83, Dice skorunda %82,63;
Kesinlikte %84,30, Duyarlilikta %82,43 ve Dogrulukta %95,49 degerleriyle temel
segmentasyon yeteneklerini ortaya koyar. U-Net, ¢coklu atlama baglantilarinin olmamasina
ragmen giiclii bir baglangi¢ performansi sunmakta; ancak gelismis varyantlarinin gerisinde
kaldig1 aciktir.

Yedinci sirada yer alan U-Net++, ek atlama yollariyla daha derin baglantilar kurmaya
caligsa da IoU’da %69,67 ve Dice skorunda %81,83 ile U-Net’in hemen arkasinda
kalmaktadir. U-Net++’1n Kesinlik %483,27, Duyarlilik %81,77 ve Dogruluk %795,25
degerleri, modelin mimari karmagikliginin tek basina segmentasyon kalitesini iyilestirmeye
yetmedigini, egitim stratejilerinin ve veri uyarlamasinin da kritik rol oynadigim
gostermektedir.

Son olarak TransFuse, hibrit bir CNN-transformer yaklagimi olmasina ragmen IoU’da
%64,02 ve Dice skorunda %77,72 ile tiim modeller arasinda en diisiik ortiisme skorlarini
sergilemistir. Kesinlik %81,56, Duyarlihik %75,59 ve Dogruluk %94,32 degerleri,
TransFuse’un hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif hatalar1 yiiksek oranda iirettigini;
modelin global-context ve lokal-detail entegrasyonunda zorluk yasadigini ortaya

koymaktadir.
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Tablo 6.4. Giincel modeller ile 6nerilen modelin TN3K veri setinde performans karsilastirmalari

Dice
Kesinlik Duyarhhik Dogruluk
Model IoU (%) Skoru
(%) (%) (%)
(%)
70,83+ 82,63+ 84,30+ 82,43 + 95,49 +
U-Net
0,0082 0,0058 0,0059 0,0065 0,0015
69,67+ 81,83+ 83,27+ 81,77 £ 95,25 +
Unet++
0,0078 0.0055 0,0083 0,0028 0,0016
Evrisim
74,65+ 8523+ 84,76+ 86,84 + 96,00 +
Tabanh UNet3+
Segmentasyon 0,0273 0,0200 0,0470 0,0139 0,0071
b o ! on 7155+ 8325+ 8480+ 8293+ 9562+
0,0054 0,0038 0,0095 0,0071 0,0012
70,09+ 8226+ 83,17+ 82,40 + 95,31 £
DeepLabv3+

0,0043 0,0030  0,0039 0,0046 0,0008

64,02+ 77,72+ 81,56+ 75,59 + 94,32 +
0,0054  0,0044  0,0068 0,0065 0,0012

Transformator TransFuse
Tabanh
Segmentasyon

Modelleri SegFormer

70,28 + 82,34+ 82,10+ 83,94 + 95,29 +
0,0056 0,0038  0,0070 0,0044 0.0012

77,43+ 87,16+ 89,10+ 86,18 + 96,66 +
0,0052 0,0036  0,0067 0,0086 0,0006

Onerilen Model  EffiViT3+

Genel siralamaya baktigimizda, IoU ve Dice skor metrikleri segmentasyon
ortlismesindeki kalitenin birinci derecede belirleyicisi olarak 6n plana g¢ikmaktadir.
EffiViT3+ ve U-Net3+ bu alanda agik farkla liderligi paylagmaktadir. Kesinlik ve
Duyarlilik oranlari, yanlis pozitif ve yanlis negatif hatalarin dagilimin1 gosterirken,

EffiViT3+’in her iki hatay1 da dengeli bicimde minimize ettigi, SegFormer’in ise
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transformator yaklagimlari iginde en yiiksek oOrtiismeyi saglarken false negative hatalar
kontrol etmekte basarili oldugu anlasilmaktadir. Dogruluk metrikleri tim modeller
arasinda yiiksek seyretmekle birlikte, segmentasyon kalitesini farklilastiran unsur Dice
skoru ve IoU degeridir. Bu veriler hem temel CNN modellerinin hem de modern
transformator yaklagimlarinin sinirlarini ve giiclii yanlarmi ortaya koyarken, hibrit
EffiViT3+ mimarisinin her iki paradigmanin en iyi yOnlerini bir araya getirerek

segmentasyon performansini zirveye tasidigini agikca gostermektedir.

6.4.2. DDTI Veri Kiimesinde Analizler

DDTI veri seti, sinirli sayida 6rnek icermesi nedeniyle modelimizin az veri
kosullarindaki genellenebilirligini ve kararliligini test etmek amaciyla ikinci bir sinama
ortami olarak secilmistir. Bu sayede, TN3K’da elde edilen yiiksek performansin, veri
miktarinin belirgin derecede azaldigi bir senaryoda ne Olciide siirdiiriilebilir oldugunu
degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeye ait test sonuglar1t Tablo 6.5’te detayli olarak
sunulmustur.

Tablo 6.5’te yer alan sonuglara bakilarak onerilen EffiViT3+ modelinin tiim
karsilastirilan mimariler arasinda 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. EffiViT3+ i¢in test asamasinda
hesaplanan IoU degeri %72,38, Dice skoru %83,94, Kesinlik %85,23, Duyarlilik %82,75 ve
Dogruluk %97,56 olarak raporlanmuigtir.

Evrisim tabanli modeller grubunda ikinci siray1r alan U-Net3+, %67,95 IoU ve
%380,69 Dice skoru sonuglartyla EffiViT3+ modelini izlemektedir. U-Net3+ i¢in Olgiilen
%76,83 Kesinlik ve %86,34 Duyarlilik degerleri, bu modelin de yiiksek diizeyde hatasiz
pozitif tespit ve giiclii gercek pozitif tespit yetenegi sergiledigini ortaya koymaktadir.
Dogruluk bakimindan U-Net3+, %96,87 degeriyle ikinci sirada yer almakta, yalnizca
EffiViT3+’1n gerisinde kalmaktadir.

Ugiincii sirada yer alan orijinal U-Net icin test sonuglar1 %66,44 IoU, %79,52 Dice
skoru, %75,83 Kesinlik ve %96,60 Dogruluk olarak dl¢iilmiistiir. Dordiincii siray1 alan FPN
i¢in test sonuglart %64,54 ToU, %78,32 Dice skoru, %80,90 Kesinlik, %76,55 Duyarlilik ve
%96,79 Dogruluk seklindedir. FPN, ¢ok 6l¢ekli 6zellik ¢ikarimai ile IoU ve Dice skorlarinda
U-Net ile U-Net3+’in arasinda bir konumda yer almakta olup dogruluk ve kesinlik

degerleriyle evrisim grubu i¢indeki rekabette orta seviye bir basar1 gostermektedir.
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U-Net++ igin test sonuglari; Ortalama IoU %65,25, Ortalama Dice skoru %78,20,
Ortalama Kesinlik %72,99, Ortalama Duyarlilik %87,27 ve Ortalama Dogruluk %96,04
olarak rapor edilmistir. U-Net++’1n IoU ve Dice skorlari, U-Net’in gerisinde kalmakla
birlikte Duyarlilik metriginde %87,27 degeriyle bu listedeki tiim modeller arasinda en
yiiksek recall oranini sunmaktadir. Bu durum, U-Net++'1n gercek pozitif tespitindeki
basarisinin 6ne ¢iktigini gostermektedir.

Transformator tabanli modeller grubunda, SegFormer ikinci siraya yerlesmistir.
Olgiilen IoU %59,49, Dice skoru %73,42, Kesinlik %69,12, Duyarlilik %79,30 ve Dogruluk
%95,66’dir. SegFormer, IoU degeri ve Dice skoruyla evrisim tabanli grup i¢indeki U-Net ve
U-Net3+ modellerinin hemen ardindan gelerek transformator yaklagimlarinin da
segmentasyonda Onemli bir Ortlisme basarist elde edebildigini ortaya koymaktadir.
SegFormer’in Dogruluk degeri de CNN modellerinin ortalamasina yakin diizeyde kalirken
Duyarlilik metrigindeki %79,30 degeri dogru tespit kabiliyetinin makul seviyede oldugunu
gostermektedir.

TransFuse i¢in test sonuclar1 dikkate alindiginda, IoU degeri %64,02, Dice skoru
%77,72, Kesinlik %81,56, Duyarlilik %75,59 ve Dogruluk %94,32 olarak olgiilmiistiir.
TransFuse, hibrit bir tasarima sahip olmakla birlikte temel evrisim tabanli modellere kiyasla
IoU ve Dice skorlarinda daha geride kalmaktadir. Bununla birlikte Kesinlik degerinin
%81,56 diizeyinde olmasi, modelin yanlis pozitif oranini smirlama yetenegine sahip
oldugunu gostermektedir.

DeepLabV3+ i¢in test sonuglart ise IoU %40,31, Dice skoru %57,27, Kesinlik
%43,74, Duyarlilik %84,71 ve Dogruluk %90,35 seklinde elde edilmistir. DeepLabV3+’1n
IoU ve Dice skorlarindaki diisiik degerler performansi en diisik model oldugunu
gdstermistir.

Genel siralamaya bakildiginda, test IoU ve Dice skorlarinin EffiViT3+ ve U-Net3+
modellerinde oldukga yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Kesinlik metriginde EffiViT3+’1n
%85,23 orani tiim modeller arasinda birinci siradadir. Duyarlilik metriginde U-Net++’1n
%87,27 degeri en yliksek pozitif tespit oraninmi sergilemektedir. Dogruluk metriginde ise

EffiViT3+ %97,56 ile tablonun en iistiinde yer almistir.
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Tablo 6.5. DDTI veri seti lizerinde farkli segmentasyon modellerinin test metrikleri

Model
U-Net
U-Net++
Evrisim Tabanh
Segmentasyon U-Net3+
Modelleri
FPN
DeepLabv3+
Transformator TransFuse
Tabanh
Segmentasyon
Modelleri SegFormer
Onerilen Model EffiViT3+

6.5. Kayip Fonksiyonu Sonuclari

ToU (%)

66,44 +
6,03

65,25 +
9,14

67,95 +
4,14

64,54 +
1,53

40,31 +
1,72

44,10 +
1,35

59,49 +
1,88

72,38 £
0,60

Dice
Skoru
(%)

79,52 +
4,72
78,20 £

7,78

80,69 +
3,07

78,32 +
1,13

57,27 £+
1,77

61,00 +
1,30

73,42 +
0,45

83,94 +
0,40

Kesinlik Duyarhl

(%)

96,60 +
1,10

96,04 +
2,26

96,87 +
0,70

96,79 +
0,15

90,35 +
0,78

92,34 +
0,55

95,66 +
0,12

97,56 £
0,05

1k (%)

75,83 £
8,42

72,99 +
13,00

76,83 £
5,92

80,90 +
1,15

43,74 +
2,14

50,43 +
2,36

69,12 +
1,22

85,23 +
0,66

Dogruluk
(“e)

96,60 +
1,10

87,27 +
3,49

86,34 +
1,32

76,55 +
1,77

84,71 £
1,29

78,33 £
1,90

79,30 +
1,13

82,75 +
1,22

Model egitimi ve degerlendirmelerinde kullanilan kayip fonksiyonlarinin, 6zellikle

tiroid nodiilii segmentasyonunda sinir detaylarin1 ve bolgesel tutarliligi yeterince optimize

edememektedir. Literatiirde yaygin olan Dice kaybi, Lovadsz kaybi veya bunlarin
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kombinasyonlarinin hem kii¢iik lezyon kenarlarinda hem de genis doku bolgelerinde ideal
sonuglar vermek bakimindan simirli kalmaktadir. Bu nedenle yeni, hibrit bir kayip
fonksiyonu gelistirilmistir. Onerilen kayip fonksiyonu, klasik segmentasyon kayiplarindaki
“kacirilan ince detay” ve “bolgesel tutarsizlik” sorunlarina, derin gozetim, sinir tabanl ve
HD95 bilesenlerini ekleyerek ¢oziim sunmay1 amaglamaktadir. Bu bilesenlerin bir arada, tek
ve farkli kombinasyonlarda kullaniminin etkisi incelenmis olup validasyon ve test
sonuglarima ait IoU degerleri ve Dice skorlar1 Tablo 6.6’da sunulmustur.

[k kombinasyon olarak yalmzca Dice kaybinin kullanildig1 senaryoda, validasyonda
IoU %74,35 ve Dice skoru %83,10 olarak 6l¢iilmiis, test asamasinda da IoU %74,15 ve Dice
skoru olarak %83,10 elde edilmistir. Ikinci olarak Lovasz ve Dice kayiplarinin es agirhikla
birlestirildigi kombinasyonda, validasyon IoU %75,12, Dice skoru %83,70 diizeylerine
ulagirken test IoU 9%74,54 ve Dice skoru %83,49 degerlerini goriilmistiir. Lovasz
bileseninin eklenmesi, validasyonda IoU’da yaklasik 0,8 puanlik artis saglasa da test
skorlarinda ¢ok kiiciik bir yiikselisi karsilamustir. Ugiincii kayip kombinasyonunda, Lovasz,
Dice ve sinir kayip bilesenleriyle validasyonda IoU %78,18, Dice skoru %83,65, testte ise
IoU %74,43, Dice skoru %83,45 6l¢lilmiistiir. Siir kaybinin eklenmesi, validasyonda IoU
degerini %78’in lizerine tasirken test asamasinda IoU ve Dice skoru onceki
kombinasyonlarla benzer diizeyde korunmustur. Dordiincii kombinasyon Lovasz olarak
uygulandiginda validasyonda IoU %78,36 ve Dice skoru %87,71’e ylikselmis, test
asamasinda ise loU %74,42 ve Dice skoru %83,44 olarak kaydedilmistir. HD95 bileseninin
validasyonda Dice skorunda belirgin artisa yol actigi, test loU-Dice degerlerinin ise ara bir
cizgide kaldig1 gortilmektedir. Besinci kayip bilesimi olan Lovasz, Dice, FTV ve smur
kayiplarinin kullanildig1 senaryoda validasyonda IoU %76,91 ve Dice skoru %86,76 elde
edilirken test asamasinda ise IoU %76,27 ve Dice skoru %86,41 degerleri elde edilmistir.
Burada FTV ve sinir terimlerinin eklenmesi, test skorlarinda yaklasik 2 puana varan artiglara
imkan saglamistir. Son ve en kapsamli kombinasyon olan Lovasz, Dice, FTV, Boundary ve
HDOS5 kayiplar1 uygulandiginda ise validasyonda IoU %78,14, Dice skoru %87,57, testte
IoU %77,43 ve Dice skoru %87,16 degerlerine ulasilmistir. Bu bes bilesenli yaps, test loU
ve Dice skorunda en yiiksek sonuglart vererek hem validasyon hem test agsamalarinda en

dengeli genelleme performansini sunmustur.
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Tablo 6.6. Farkli kayip fonksiyonlarinin metriklerinin karsilagtirilmasi

Validasyon Validasyon Test Test
Kayip Kombinasyonu
IoU (%) Dice (%) IoU (%) Dice (%)
Dice Tek (%100) 74,35 £ 0,76 83,10+ 0,68 74,15+0,37 83,10+0,32
Lovasz + Dice (%50 /
75,12+ 0,41 83,70+ 0,50 74,54+0,12 83,49+0,11
%350)
Lovasz + Dice + Simir
78,18 £ 0,92 83,65+0,54 74,43+0,32 83,45+0,26
(%40 / %40 / %20)
Lovasz + Dice +
HDIS (%40 / %40 / 78,36 + 0,80 87,71 +£0,57 74,42+0,33 83,44+0,26
%20)
Lovasz + Dice + FTV
+ Smar (%30/ %25/ 76,91 £1,49 86,76 £ 1,01 76,27+0,46 86,41 £0,31
%25/ %20)
Lovasz + Dice + FTV
+ Sinir + HD9S (%25
78,14 £ 0,76 87,57+0,53 77,43+0,52 87,16+0,36
! %25/ %20/ %20/
%10)

6.6. Nitel Sonuclar

Calismada TN3K ve DDTI olmak iizere iki farkli veri seti kullanilmis olup 6nerilen
model ve diger modellerin test kiimelerinde nitel sonuglar1 elde edilmistir. Sekil 7.1°de
TN3K test kiimesine ait 5 farkli ultrason goriintiisii ve modellerin egitim veya dogrulama
icin hi¢ kullanmadig: ultrason goriintiilerinden tiroid nodiil segmentasyonu sunulmustur.
Sekil 7.1’de TN3K veri kiimesine ait tiroid ultrason goriintiisii, uzmanlar tarafindan
olusturulan referans maske ve modellerin tahmin ettigi maskeler yer almaktadir. TN3K veri
kiimesinden segilen 6rnekler lizerinde yapilan gorsel karsilagtirmalar, EffiViT3+ modelinin
farkl1 boyut ve morfolojiye sahip lezyonlarda yiliksek dogruluk ve tutarhilik sagladigini
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gostermektedir. ilk ornekte, genis ve yatay uzanan lezyonun segmentasyonu sirasinda
EffiViT3+ referans maskenin siirlarin1 bigimsel olarak korumus, kenar diizgiinliigii ve i¢
doluluk agisindan hatasiz bir ¢ikt1 iiretmistir. Ikinci 6rnekte yer alan kiiciik lezyonda model,
boyut ve konum bakimindan referansa en yakin tahmini sunarken, diger modeller ya alani
daraltmis ya da gereksiz genisletmistir. Uciincii 6rnekteki genis yapili lezyonda EffiViT3+,
yatay ve dikey oranlar1 koruyarak dengeli bir segmentasyon saglamis, buna karsin FPN ve
TransFuse gibi modellerde kenar tagmalar1 goriilmiistiir. Dordiincii 6rnekte, ¢cok kiigiik hedef
yapinin dogru konum ve boyutla segmentasyonu EffiViT3+ tarafindan basariyla
gerceklestirilmis, diger modellerde ise giiriiltii, parcalanma veya konum hatalari
gbzlenmistir. Besinci 6rnekte orta boyutlu lezyonun segmentasyonu sirasinda EffiViT3+,
referans konturuna uyum saglayarak yapisal biitlinliigli korumus, TransFuse gibi bazi
modellerde piksellesme ve kenar bozulmalari ortaya ¢ikmistir. Bu bulgular, EffiViT3+
modelinin hem kii¢iik hem de biiyiik lezyonlarda kenar hassasiyeti, i¢ homojenlik ve yapisal
biitiinliik bakimindan referans maskeye yakin sonuglar iiretilmistir.

DDTI veri kiimesinden segilen ornekler lizerinde yapilan gorsel inceleme Sekil
7.2’de sunulmustur. EffiViT3+ modelinin diisiik kontrast, doku homojenligi ve artefakt
yogunlugu gibi ultrason goriintiilerinde sik karsilasilan zorluklara ragmen ytiksek dogrulukta
segmentasyon gerceklestirdigini gostermektedir. Ilk ornekte yer alan genis ve diizensiz
siirlara sahip lezyonda EffiViT3+, referans maskenin kontur biitiinliiglinii eksiksiz sekilde
korumus, kenar piiriizlenmelerinden kaginarak i¢ bolgede homojen bir doluluk saglamistir.
UNet++ ve TransFuse gibi rakip modellerde ise sinir bozulmalart ve kismi tagmalar
gozlenmistir. Ikinci drnekteki kiiciik lezyonun segmentasyonunda EffiViT3+, boyut ve
konum bakimindan referansa en yakin tahmini {iretmis; buna karsin UNet3+ ve SegFormer
alan1 daraltma, UNet ve DeepLabv3 ise gereksiz genisletme egiliminde olmustur. Ugiincii
ornekte orta boyutlu bir yap1 yer almakta olup EffiViT3+, hem yatay hem dikey oranlari
koruyarak dengeli bir segmentasyon saglamis, FPN ve DeepLabv3’te ise hedef bolgenin tam
kapsanmamasi sorunlari tespit edilmistir. Dordiincii 6rnekte ¢ok kiiclik ve diisiik kontrastl
bir lezyonda EffiViT3+, yalin, giiriiltiisiiz ve dogru konumda bir maske iiretmistir; buna
karsin UNet++ ve TransFuse modellerinde parcalanma ve yanlis pozitif alanlar dikkat
cekmistir. Son ornekte ise karmasik sekilli genis bir yapida EffiViT3+, referans konturlarini
dogru sekilde takip ederek yapisal biitiinligli korumus ve yiiksek gorsel kalite saglamistir.

Bu bulgular, EffiViT3+ modelinin hem kii¢iik hem de biiyiik lezyonlarda bigimsel uyumu,
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kenar hassasiyetini ve i¢c homojenligi koruyabildigini; ayrica diger yaygin modellerde sikg¢a
goriilen tagsma, eksik kapsama veya piriizlenme gibi hatalardan kagindigin1 ortaya
koymaktadir. Sonug¢ olarak, DDTI veri kiimesinde elde edilen gorsel degerlendirme,
EffiViT3+’in klinik agidan giivenilir, dengeli ve istikrarli bir segmentasyon modeli

oldugunu giiclii bicimde desteklemektedir.
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7. TARTISMA ve SONUC

Bu boliimde, deneysel bulgularin anlam1 ve modelimizin performansindaki kilit noktalar
ayrintili olarak yorumlanacaktir. Ardindan bu sonuglar gilincel literatiirdeki benzer
yaklagimlarla karsilagtirilacaktir. Son olarak c¢alismanin devaminda yapilabilecek

gelistirmeler onerilecektir ve sonug yer almaktadir.

7.1. Bulgularin Yorumu

Tiroid nodiillerinin ultrasonografi goriintiilerinde etkili bir sekilde segmentasyonu i¢in
tasarlanan segmentasyon modelinin gelistirilme asamasinda en O6nemli unsurlardan biri
dogru kodlayict mimarisinin se¢imidir. Kodlayici mimarisi, goriintiideki temel 6zellikleri
cikarmak ve daha sonra kod c¢oziicli katmanlarinda kullanilmak {izere yiiksek diizeyli
bilgileri elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu nedenle farkli kodlayict mimarileri, nodiil
segmentasyonu basarisinda biiyiik rol oynayabilmektedir. Bu ¢alismada kodlayici se¢ciminde
hem evrisim tabanli mimariler hem de transformator tabanli mimariler incelenmistir.
Evrisim tabanli mimariler arasinda ResNet-101, DenseNet-121, VGG16, ResNeXt ve
EfficientNet yer alirken, transformator tabanli kodlayicilar olarak Swin Transformer
(SwinT), Vision Transformer (ViT) ve CoAtNet-2 modelleri kullanilmistir.

Evrisim tabanli kodlayicilarin karsilastirildigi deneyler sonucunda, EfficientNet en
yiiksek performansi elde eden mimari olarak 6ne ¢ikmistir. TN3K veri seti lizerinde yapilan
testlerde EfficientNet, %85,96 Dice skoru ve %75,37 IoU skoru elde ederek diger evrisim
tabanli modellerden belirgin bigimde ayrilmistir. Ozellikle kiiciik nodiillerde smir
ayrintilarin1 yakalamadaki basarisiyla klinik uygulamalarda giivenilir bir segmentasyon
saglamistir. EfficientNet'i takip eden DenseNet-121 ise %85,53 Dice skoru ve %74,72 ToU
skorlariyla giiclii bir alternatif olarak ortaya cikmaktadir. DenseNet mimarisindeki
katmanlar arasindaki siki baglantilar, kiigiik nodiil yapilarinda bile tutarli bir bilgi akisi
saglanmis ve segmentasyon kalitesini arttirmistir. Diger yandan, VGG16 modelinin en
diisiik performansi gostermesi, sig ve genis c¢ekirdekli yapisimin kiigiik ayritilart
yakalamakta zorlandigin1 ortaya koymustur. Bu durum, Dice skorunun %73,15 ve IoU

skorunun %57,75 gibi diisiik seviyelerde olmastyla gézlemlenmistir.
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Transformatdr tabanli kodlayicilarin degerlendirilmesinde ViT, SwinT ve CoAtNet-2
kiyaslanmistir. Bu modeller arasinda ViT en yiiksek segmentasyon performansini elde
etmistir. ViT modelinin test sonug¢larinda Dice skorunun %83,81, IoU'nun ise %72,37
seviyesine ulagmasi, transformatdr modellerinin global dikkat mekanizmasinin etkili
oldugunu ve segmentasyonda yiiksek dogruluk sagladigini gostermistir. CoAtNet-2 ise
%82,77 Dice skoru ve %70,70 IoU skoru ile ikinci sirada yer almistir. CoAtNet-2 modelinin
hibrit yapisi sayesinde yerel ve global 6zellikleri dengeleme yetenegi, siniflandirma ve
segmentasyonda iyi bir genel performans gostermesine etkili olmustur. SwinT modelinin
sonuglari ise Dice skoru %77,07 ve IoU %66,30 ile diger iki Transformer tabanli modelin
gerisinde kalmistir. Bu durum, Swin Transformer'in pencereli dikkat mekanizmasinin daha
kiigiik ayrintilarda yeterince etkili olmadigini gostermektedir. Elde edilen bulgular kodlayici
seciminde EfficientNet ve ViT birlesiminin tistiin performans saglayabilecegini gdstermistir.

TN3K veri kiimesi Tlizerinde gelistirilen EffiViT3+ modeli, hibrit yaklagimin
konvansiyonel ve transformatdr tabanli modellerden daha iistiin sonuglar sundugunu agikca
ortaya koymustur. EffiViT3+’1n %87,16 Dice skoru, %77,43 ToU ve %96,66 dogruluk
oranlari, EfficientNet ve ViT in giiclii yonlerinin bir araya gelmesinin nodiil sinirlarini dogru
sekilde tanimlama ve genel dogruluk agisindan belirgin iyilesme sagladigini kanitlamistir.
Bu model, yiiksek hassasiyet ve duyarlilik degerleriyle klinik agidan kritik olan yanls tani
oranlarini da minimize etmektedir. EffiViT3+’1 takip eden UNet3+ modeli de yiiksek
performans gostermistir. Ozellikle derin atlama baglantilar1 ile kii¢iik ayrintilarin
korunmasinda avantaj saglayan UNet3+’1n IoU (%74,65) ve Dice (%85,23) skorlari, klasik
evrisimli modellere kiyasla belirgin Ustlinliigiinii ortaya koymaktadir. Bu durum, atlama
baglantilarinin kiiciik 6lgekli segmentasyon problemlerinde kritik dneme sahip oldugunu
vurgulamaktadir.

DDTTI veri kiimesinde yapilan testler, EffiViT3+ modelinin smirli veri kosullarinda
dahi yiiksek performansin1 korudugunu gostermistir. EffiViT3+ modelinin %83,94 Dice
skoru ve %72,38 IoU degeri, verilerin azalmasina ragmen genelleme kapasitesini
korudugunu gostermektedir. Ayrica, U-Net++ modelinin duyarlilik degerinde gosterdigi
uistiinliik (%87,27), modelin gercek pozitifleri yakalama yeteneginin yiiksek oldugunu ancak
yanlis pozitiflerde sorun yasayabilecegini belirtmektedir.

Kayip fonksiyonlar: ile yapilan analizlerde, yalnizca Dice veya Lovéasz kayiplarinin

yeterli olmadigi, sinir ve HD95 gibi ek bilesenlerle olusturulan hibrit kayip fonksiyonlarinin
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segmentasyon kalitesini dnemli 6l¢giide artirdigi ortaya ¢ikmustir. Lovasz, Dice, FTV, sinir
ve HD95 kayip bilesenlerinin birlikte kullanilmasiyla elde edilen %77,43 IoU ve %87,16
Dice skorlari, oOnerilen modelin o6zellikle ince detaylarin ve bdlgesel tutarliligin
korunmasinda biiylik avantaj sagladigini gostermistir.

Gorsel incelemelere gore EffiViT3+ modelinin her iki veri kiimesinde de farkli boyut
ve morfolojideki lezyonlarda yiliksek dogruluk, kenar hassasiyeti ve yapisal biitiinliik
sagladigimi gostermistir. Ozellikle, kiiciik, orta ve biiyiik boyuttaki nodiillerde model,
referans maskelere yakin, hatasiz segmentasyonlar gerceklestirmistir. Ayrica, diisiik kontrast
ve artefakt gibi ultrason goriintiilerine 0zgii zorluklara ragmen EffiViT3+, yiiksek i¢
homojenlik ve diizgiin sinirlar ile iistiin performans sergilemistir. Rakip modellerde
gbzlemlenen tasma, kenar bozulmasi, alan daraltma ya da genisletme gibi hatalarin aksine,
EffiViT3+ segmentasyonlar1 daha dengeli ve giivenilirdir. Bu sonuglar, EffiViT3+’1n klinik
uygulamalarda tiroid nodiil segmentasyonu igin giiclii ve istikrarli bir ara¢ oldugunu ortaya
koymaktadir.

Genel olarak sonuglar degerlendirildiginde, hibrit mimarilerin hem evrisimli hem de
transformator tabanli tekil modellere kiyasla daha iyi performans gosterdigi net olarak ortaya
cikmistir. Ozellikle EfficientNet ve ViT kombinasyonunun yiiksek performansi, hibrit

yaklasimlarin medikal goriintii segmentasyonu alaninda basarili olabilecegini gostermistir.

7.2. Literatiir ile Karsilastirma

Tiroid nodiilii segmentasyonu iizerine gergeklestirilen bu calismada, 6nerilen EffiViT3+
modelinin performansinin degerlendirilmesi i¢cin TN3K ve DDTI veri kiimeleri {lizerinde
yakin donemde gelistirilmis ve Tablo 2.1°de de gosterilen giincel ¢caligsmalarla karsilagtirma
yapilmustir.

TN3K veri kiimesi iizerinde yapilan karsilastirmalarda literatiirde 6ne ¢ikan modeller
arasinda, Tao ve arkadaslar tarafindan gelistirilen LCA-Net %82.08 Dice skoru ve %71.18
IoU degerleriyle 6nemli bir basar1 sergilemistir. Bu modelin basarisinda 7x1 ve 1x7 Mish
tabanli kod ¢6ziicli ile baglam dikkat mekanizmasinin rolii bulunmaktadir. Ancak, 6nerilen
EffiViT3+ modelimiz TN3K iizerinde %87,16 Dice skoru ve %77,43 IoU degeriyle bu
modeli belirgin bir farkla geride birakmistir. EffiViT3+'m hibrit EfficientNet ve Vision
Transformer tabanli mimarisi, LCA-Net'in dikkat mekanizmasini asarak global baglam

bilgisini daha etkili sekilde kullanmaktadir.
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2023 yilinda Ma ve arkadaglarinin 6nerdigi AMSeg modeli, TN3K veri kiimesinde
%84.21 Dice ve %72.48 IoU sonuglar elde etmistir. AMSeg, Ozellikle cok 6lgekli bolge
cikarim1 ve adversarial fiizyon yontemini igermekte olup, segmentasyon dogrulugunu
artirmaktadir. Ancak EffiViT3+’1n sonuglart AMSeg'e kiyasla Dice skorunda yaklasik %3,
IoU skorunda ise yaklasik %5 oraninda daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durum EffiViT3+
modelinin farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri daha giiglii temsil etme kabiliyetini géstermistir.

BPAT-UNet modeli, TN3K verisetinde %83,64 Dice skoru ve %71,87 IoU degerleri ile
AMSeg ile benzer performans sunmustur. Modelin basarisinda BPSM nokta-dikkat ve ATM
bottleneck fiizyon modiillerinin etkisi 6ne ¢ikmaktadir. Buna ragmen onerilen EffiViT3+
modeli BPAT-UNet'in Dice ve loU skorlarinin sirasiyla %3,5 ve %35,5 iizerinde performans
gostererek listlinliigiinii sergilemektedir.

Zhang ve arkadaslarinin DDTransUNet modeli TN3K veri kiimesinde %82,31 Dice
skoru ve %73.82 IoU elde etmistir. Bu ¢ift dalli Swin+CNN encoder kullanan model, GSA,
GCA ve CAF gibi dikkat ve adaptif flizyon modiillerinden yararlanmaktadir. EffiViT3+ bu
mimariye kiyasla da Dice skorunda yaklagik %5 ve IoU skorunda yaklagik %3,6 daha iyi
sonuglar elde ederek, transformator ve evrisim temelli karmasik yapilarin daha basit ama
etkili hibrit yap1 ile geride birakilabilecegini gostermistir.

Liu ve arkadaslar1 tarafindan oOnerilen BFG\&MSF-Net, TN3K veri setinde Dice
skorunda %87,26, IoU'da %76,34 oranlarina ulasarak literatiirdeki en yliksek sonug¢lardan
birini sunmustur. Ozellikle smir rehberlik modiilii ve DSASPP modiillerini kullanan bu
model, EffiViT3+’in Dice skoruna yakin sonug¢ verirken IoU degerinde yaklasik %1 daha
geride kalmistir. Ancak EffiViT3+’in IoU skorundaki %77,43 orani, BFG\&MSF-Net’in
siir belirlemedeki avantajini bile geride birakmustir.

Ali ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen CIL-Net modeli TN3K veri setinde Dice
skorunda %79,68, IoU'da %64,90 degerleriyle literatiirdeki diger modellere gore nispeten
geride kalmistir. Bu durum, CIL-Net'in yogun baglanti ve ii¢lii dikkat mekanizmasina
ragmen EffiViT3+’in sundugu global baglam bilgisinin istiinliigiinii gostermektedir.
EffiViT3+ modelinin Dice skorunda yaklasik %7,5 ve IoU skorunda %12,5'lik belirgin
uistiinliik elde edilmistir.

2025 yilima ait modellerden Wu ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen Improved Swin,
TN3K veri setinde Dice %82,26 ve IoU %73,00 skorlar1 sunarken Yetginler ve Atacak'in

Improved V-Net modeli %83,88 Dice ve %75,50 IoU elde etmistir. Bu modeller 6zellikle
59



DSA tabanli odaklanmis Dice kaybi1 ve ii¢lii fiizyon kodlayici gibi giiclii modiillere sahip
olsalar da gelistirilen EffiViT3+ modeli Dice skoru ve IoU'da belirgin bir farkla {istiin
cikmustir.

Son olarak, Li ve arkadaglarinin gelistirdigi GSE-Nets modeli TN3K iizerinde %81,97
Dice skoru ve %72,24 ToU skorlari sunmaktadir. Bu model yap1 ¢apraz-dikkat ve grafik
evrisim bloklar1 gibi karmagsik modiillere ragmen EffiViT3+’in Dice skorunun yaklasik
%05,2, IoU degerinin ise yaklasik %35,2 altinda kalmaktadir.

DDTI veri kiimesi agisindan yapilan karsilastirmalarda ise BPAT-UNet (%85,63 Dice
skoru, %74,87 IoU) ve BFG\&MSF-Net (%85,12 Dice, %74,02 IoU) modelleri 6n plana
cikmistir. Onerilen EffiViT3+ DDTI iizerinde %83,94 Dice skoru ve %72,38 IoU elde
ederek bu modellerle oldukg¢a rekabetci bir performans gdstermistir. DDTI veri setindeki
ornek sayisinin TN3K'ya gore daha az olmasi nedeniyle genellestirme performansindaki bu
hafif diislis normaldir. Buna ragmen EffiViT3+, CIL-Net (%83,35 Dice skoru, %73,35 IoU),
Improved Swin (%78,64 Dice skoru, %67,93 loU) ve AMSeg (%74,81 Dice skoru, %60.89
IoU) gibi diger birgcok modeli geride birakmistir. Bu durum, EffiViT3+’in farkli veri
setlerinde de kararli performans sagladigini ve genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu
ortaya koymaktadir.

Genel olarak, onerilen EffiViT3+ modelinin TN3K ve DDTI veri setleri {izerindeki
performansi literatiirdeki bir¢ok giiglii ve giincel modelden daha yiiksek diizeyde olup
EfficientNet ve ViT tabanli hibrit mimari yaklasiminin etkili oldugunu kanitlamistir. Bu
sonuclar, hibrit mimarilerin tiroid nodiilii segmentasyonunda yerel 6zellikler ile global
baglam bilgisini dengeli bicimde kullanabilme kabiliyetlerinin dnemini ve istiinliiglinii

acik¢a vurgulamaktadir.

7.3. Gelecek Calismalar

Bu c¢alisma kapsaminda Onerilen EffiViT3+ modelinin klinik uygulamalara
entegrasyonunu hizlandirmak ve modelin etkinligini daha da artirmak icin ¢esitli yonlerde
ileriye doniik calismalar yapilmalidir. Oncelikle, modelin gercek zamanli (real-time) ¢alisma
yetenegine kavusmasi i¢in performans optimizasyonu degerlendirilmelidir. Modelin klinik
kullanim sirasinda daha hizli sonug¢ iiretmesini saglamak amaciyla hafifletilmis
transformator yapilar1 ve EfficientNet mimarisinin sadelestirilmis versiyonlarmin

kullanilmast gibi yontemler degerlendirilmelidir. Ek olarak farkli merkezlerden ve ¢esitli
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goriintiileme cihazlarindan elde edilen daha genis veri setleri toplanmalidir ve modelin klinik

gergeklik kosullarinda test edilerek uzman goriisleri alinmalidir.

EffiViT3+ modelinin sonuglarinin klinisyenler tarafindan daha iyi yorumlanabilmesi
i¢cin aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin entegrasyonu yapilabilir. Bu baglamda Grad-
CAM, SHAP ve LIME gibi popiiler a¢iklanabilirlik teknikleriyle modelin hangi 6zelliklere
dayanarak karar verdiginin daha net anlagilir hale getirilebilir. Boylece radyologlarin ve

uzman klinisyenlerin model ¢iktilarini daha etkili bir sekilde yorumlamalar1 saglanabilir.

Gelecekteki arastirmalarda, tiroid nodiilii segmentasyonu ile nodiillerin benign/malign
siiflandirmast gibi ek klinik gorevleri bir araya getiren ¢ok gorevli 6grenme yaklasimlari
degerlendirilebilir. Bu sayede tek bir modelin hem segmentasyon dogrulugunu artirmasi
hem de klinik teshis siireclerini destekleyerek hasta degerlendirmelerini zenginlestirmesi

mumkin kilinabilir.

7.4. Sonug¢

Bu tez c¢alismasinda, tiroid nodiillerinin ultrasanografi goriintiilerinden otomatik
segmentasyonu i¢in  Onerilen EffiViT3+ modelinin  gelistirilmesi, kapsaml
degerlendirilmesi  ve literatiirdeki  diger Oncli  yoOntemlerle  karsilagtirilmasi
gerceklestirilmistir. Tiroid nodiilleri, ultrasonografi goriintiilerinde farkli biiytikliiklerde,
sekillerde ve kontrast 6zelliklerinde goriilebilen, dogru segmentasyonu klinik karar verme
stireclerinde biiylik 6nem tasiyan yapilardir. Bu baglamda, onerilen segmentasyon modeli,
tiroid ultrasonografi goriintiilerindeki karmagsik yapilar1 yiiksek dogrulukla yakalamay1 ve
klinisyenlerin teshis dogrulugunu artirmay1 amaclamaktadir.

EffiViT3+ modelinin gelistirilmesinde, yerel oOzellikleri giiclii sekilde yakalayan
EfficientNet mimarisi ile global baglam bilgisini etkin bi¢cimde kullanan Vision Transformer
(ViT) yapilarinin hibrit birlesimi tercih edilmistir. EfficientNet’in evrisim katmanlari kiigiik
ayrintilara odaklanarak yerel detaylar1 basarili bir sekilde yakalarken ViT tabanlh dikkat
mekanizmalar1 goriintii icerisindeki kiiresel iligkileri ve baglam bilgisini daha iyi
modelleyerek segmentasyon kalitesini artirmaktadir. Bu hibrit yaklagim, modelin hem kiiciik
nodiillerde hem de daha genis yapilarin segmentasyonunda yiiksek performans gostermesine

olanak tanimaktadir.
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TN3K ve DDTI olmak {iizere iki farkli veri seti iizerinde gerceklestirilen kapsamli
deneyler, onerilen EffiViT3+ modelinin {istiin segmentasyon performansini gosterdigini
ortaya koymaktadir. TN3K veri seti ilizerinde yapilan testlerde EffiViT3+ modeli %87,16
Dice ve %77,43 loU skorlarina ulasarak literatlirdeki birgok gelismis modeli geride
birakmistir. Bu performans, gelistirilen modelin tiroid nodiillerinin smirlarint yiiksek
dogrulukla belirleyerek hem yanlis negatif hem de yanlis pozitif oranlarin1 minimize ettigini
gostermektedir. Ozellikle, AMSeg (%84,21 Dice skoru, %72,48 IoU), BPAT-UNet (%83,64
Dice soru, %71,87 IoU) ve DDTransUNet (%82,31 Dice skoru, %73,82 IoU) gibi yakin
donemde gelistirilmis modellerle karsilastirildiginda, EffiViT3+ modelinin belirgin bir
farkla daha yiiksek sonuclar sundugu gézlemlenmistir. Benzer sekilde, DDTI veri setindeki
sinirh sayida ornek iizerinde de EffiViT3+ modeli (%83,94 Dice skoru, %72,38 IoU)
literatlirde yer alan Improved Swin (%78,64 Dice skkoru, %67.93 IoU) ve AMSeg (%74,81
Dice skoru, %60,89 IoU) gibi modelleri geride birakarak stabil bir genelleme yetenegi
sergilemistir.

Caligmada, farkli mimari yapilarin ve kayip fonksiyonlarinin performans tizerindeki
etkileri detayli bir sekilde analiz edilmistir. Yapilan ablasyon deneyleri, hibrit kayip
fonksiyonlarinin (Lovasz, Dice, Focal Tversky, Boundary ve HD95 kayip bilesenlerinin
kombinasyonlar1) kullanilmasinin segmentasyon dogrulugunu artirmada katki sagladigim
gostermistir. Ozellikle Lovasz, Dice, Focal Tversky, Boundary ve HD95 kay1p bilesenlerinin
birlikte kullanildig1 kombinasyonda, test setindeki Dice skoru ve IoU degerinin en yiiksek
seviyeye (%77,43 IoU, %87,16 Dice) ulastigt sonucuna varilmistir. Bu durum,
segmentasyon performansinin sadece mimari gelistirmelerle degil, ayn1 zamanda dogru
kay1p fonksiyonlariyla da 6nemli dlciide iyilestirilebildigini gostermektedir.

Sonu¢ olarak bu tez c¢aligmasi, hibrit mimarilerin ve 0Ozellestirilmis kayip
fonksiyonlarmin tiroid nodiilii segmentasyonu alaninda biiyiik bir potansiyel tasidiginm
gostermistir. Onerilen EffiViT3+ modeli, yiiksek performansi ve genellestirme yetenegi

sayesinde klinik uygulamalarda gelecekte 6nemli bir rol iistlenebilecek konumdadir.
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