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ONSOZ

Bu ¢alismanin olusum siirecinde, bazen kendime bile glivenim azalmigken beni her seferinde
yeniden harekete geciren, fikirleri ve yol gostericiliiyle daima ilham kaynagi olan danisman
hocam Dog. Dr. Murat GEZER e i¢tenlikle tesekkiir ederim. Onun sabri ve destegi olmasaydi,
bu surecin stesinden gelmek ¢ok daha zor olurdu.

Tez siiresince bana yalnizca destek olmakla kalmayip, anlayislar1 ve sevgileriyle giic veren
aileme minnettarim. Onlarin bana duydugu inang, bu zorlu yolculugun en biiyiik motivasyon
kaynagi oldu.

Bu siirecte hayatimi kolaylastiran, beni giildiirerek yorgunlugumu hafifleten arkadaslarima ve
calismam boyunca emegi gecen herkese de tesekkiir ederim.

Son olarak, bu tezin bana kattig1 her deneyimi ve 6grendigim her dersi, hayata kars1 yeni bir
bakis agis1 kazanmanin bir hediyesi olarak goriiyorum.

Mart 2025 Sinan SEVGI
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SIMGE VE KISALTMA LiSTESI
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softmax(a) : Softmax fonksiyonu

T : Sicaklik parametresi (Temperature parameter)

O : Cikt1 lojitleri kiimesi (Set of output logits)
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B-spline: B-spline Egrileri (B-spline Curves - Goriintli kaydirma ve modelleme i¢in kullanilan
matematiksel yontem)

CNN : Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

CTA : Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi (Computed Tomography Angiography)

CT : Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography)

DICOM : Tibbi Gériintiilleme ve iletisim Standard: (Digital Imaging and Communications
in Medicine)

GAN : Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks)

GloU : Genellestirilmis Kesisim Birligi (Generalized Intersection Over Union)

MAP : Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision - Nesne tespiti i¢in degerlendirme
metrigi)

MR : Manyetik Rezonans (Magnetic Resonance)

OAR: Risk Altindaki Organ (Organ-at-Risk)

PET : Pozitron Emisyon Tomografisi (Positron Emission Tomography)

ReLU : Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

ResNet : Artik Ag (Residual Network - Derin 6grenme model mimarisi)

SAM2 : Segmentasyon Modeli 2 (Segment Anything Model 2)

Voxel :Hacimsel Piksel (3D piksel esdegeri)
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YOLO : Sadece Bir Kez Bakarsin (You Only Look Once - Gergek zamanli nesne tespiti
modeli)



OZET

YUKSEK LISANS TEZI

COK MODLU GORUNTULEME ILE BAS VE BOYUN BOLGESINDE RiSK
ALTINDAKI ORGANLARIN OTOMATIK SEGMENTASYONU

Sinan SEVGI

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitust

Enformatik Anabilim Dali

Damisman : Do¢. Dr. Murat GEZER

Bu tez, bas ve boyun bolgesindeki risk altindaki organlarin (Organ-at-Risk, OAR) otomatik
segmentasyonunu iyilestirmek icin YOLOv11 ve SAM2 derin 6grenme modellerini entegre
ederek ¢ok modlu goriintilleme (CT ve MR) yaklasimi sunmaktadir. OAR segmentasyonu,
radyoterapi planlamasinda kritik bir 6neme sahiptir. Gelistirilen model, adaptif radyoterapi
stireglerinde yiiksek dogruluklu segmentasyon saglayarak tedavi etkinligini artirmay: ve yan
etkileri azaltmay1 hedeflemektedir. Bu amacla, HaN-Seg veri seti kullanilarak model egitimi
gerceklestirilmis ve performanst Dice Benzerlik Katsayisi ile degerlendirilmistir. Sonuglar,
Onerilen yontemin mevcut segmentasyon yontemlerinden daha hassas ve tutarli oldugunu
gostermistir.

Mart 2025, 84 sayfa.

Anahtar kelimeler: Cok Modlu Gériintii Segmentasyonu, Derin Ogrenme
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

AUTOMATIC SEGMENTATION OF ORGANS-AT-RISK IN THE HEAD
AND NECK REGION USING MULTI-MODAL IMAGING

Sinan SEVGI

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Murat GEZER

This thesis proposes an approach for the automatic segmentation of organs-at-risk (OAR) in the
head and neck region by integrating YOLOv11 and SAM2 deep learning models with multi-
modal imaging (CT and MR). OAR segmentation is critical for radiotherapy planning. The
developed model aims to improve segmentation accuracy in adaptive radiotherapy processes,
enhancing treatment effectiveness and reducing side effects. The model was trained using the
HaN-Seg dataset, and its performance was evaluated using the Dice Similarity Coefficient.
Results demonstrate that the proposed method outperforms existing segmentation methods in
precision and consistency.

March 2025, 84 pages.
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1. GIRIS

Bas ve boyun kanserleri, diinya genelinde her y1l yiiz binlerce yeni vaka ile karsilasilan ve ciddi
saglik sorunlarina yol agan bir hastalik grubudur (Bray ve dig., 2018). Bu kanserlerin
tedavisinde cerrahi, kemoterapi ve radyoterapi siklikla bir arada kullanilmaktadir ve radyoterapi
tiimorlerin  hedeflenmesi agisindan kritik bir rol oynamaktadir (Chow, 2020). Ancak,
radyoterapi sirasinda c¢evredeki saglikli dokularin korunmasi i¢in tiimoriin hassas bir sekilde
hedeflenmesi gerekmektedir, bu durum biyluk bir zorluk olusturmaktadir. Bas-boyun
bolgesinde yer alan ve risk altindaki organlar (OAR) olarak tanimlanan kritik yapilar,
radyasyonun yanlis yonlendirilmesi durumunda hasar almakta ve bu hasar ciddi yan etkilere
yol acabilmektedir (Brouwer ve dig.., 2015). OAR’larin dogru sekilde belirlenmesi ve
korunmasi, hem tedavi etkinligini artirmakta hem de hastalarin yasam kalitesini korumak

acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Mayo ve dig., 2018).

Mevcut klinik uygulamalarda, bas-boyun bolgesindeki OAR’larin segmentasyonu genellikle
manuel veya atlas tabanli yontemlerle gerceklestirilmekte olup, bu siire¢ zaman alici ve
gozlemciler aras1 degiskenliklere agik bir islem olmaktadir (Yang ve dig., 2018). Otomatik
segmentasyon yontemleri, bu siireci hizlandirarak daha hassas ve tutarli sonuglar sunabilmeyi
amaglamaktadir. Son yillarda derin Ogrenme tabanli yontemler, tibbi gdriintii
segmentasyonunda basarili sonuglar vermekte olup, 6zellikle U-Net gibi konvoltsyonel sinir
ag1 (CNN) tabanli modeller yaygin olarak kullanilmaktadirlar (Ronneberger ve dig., 2015).
Ancak, bas-boyun bdlgesinin karmasik anatomik yapisi ve OAR’larin birbirine yakin
konumlanmasi, bu tiir genel segmentasyon yaklasimlarinin basarisini sinirlamaktadir. (\Vrtovec
ve dig., 2020).

Ayrica, bu bolgedeki yapilarin farkli fiziksel 6zellikleri tek bir tibbi goriintiileme yonteminin
otomatik segmentasyon yontemleri igin yetersiz kalmasina sebep olmakta ve farkli tibbi
goriintiileme modaliteleri bas-boyun bolgesindeki yapilar: tamamlayici bilgiler saglasa da, bu
gorintilerin entegrasyonu teknik olarak zorlayici olmaktadir (Podobnik ve dig., 2023a).

CT (Bilgisayarli Tomografi), kemik yapilarin1 net gosterirken, MR (Manyetik Rezonans)

yumusak dokularin detaylandirilmasinda daha etkili olmaktadir. Bu iki modalitenin birlikte



kullanimi, segmentasyon dogrulugunu artirabilmesine ragmen, modaliteler arasi geometrik
uyumsuzluklar ve veri heterojenligi gibi problemler nedeniyle yaygin segmentasyon

yontemlerinin performansibi sinirlamaktadir (Liu ve dig., 2021).

Bu galisma, bas-boyun bolgesindeki OAR’larin daha hassas ve otomatik segmentasyonu igin
YOLOvI11 ve Segment Anything Model 2 (SAM?2) gibi derin 6grenme tabanli yaklasimlarin
birlikte kullanilmasini 6nermektedir. Calismada, CT ve MR goriintiilerinin ¢ok modlu olarak
birlikte degerlendirilmesiyle daha guvenilir segmentasyon elde edilmesi hedeflenmektedir.
Onerilen yontem, adaptif radyoterapi (ART) siireclerinde kullanilabilecek hizli ve yiiksek
dogruluklu bir segmentasyon modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. Calismanin hipotezi,
YOLOvV1l ve SAM2 tabanli derin 6grenme modelinin, bas-boyun bolgesindeki OAR’larin
otomatik segmentasyonunda tek modlu ve hibrit olmayan yontemlere kiyasla daha basarili
sonuglar verecegidir. Bu baglamda, gelistirilen modelin performansi HaN-Seg veri seti
kullanilarak degerlendirilecek ve segmentasyon dogrulugu Dice Benzerlik Katsayis1 gibi

metriklerle analiz edilecektir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1 MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME TEMELLERI

Makine Ogrenmesi, yapay zekanm bir alt alan1 olup bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan
O0grenmesini amagclar. Tom Mitchell’in klasik tanimina gore, “Makine 6grenmesi, deneyimle
birlikte performansini otomatik olarak gelistiren bilgisayar algoritmalarimin incelenmesidir”
(Mitchell, 2013). Bu alanda algoritmalar ge¢mis verilerden Oriintiiler 6grenerck gelecekte
karsilasacaklar veriler igin tahminler iiretir. Derin Ogrenme ise makine 6grenmesinin bir alt
dalidir ve insan beyninin ¢alisma prensiplerinden esinlenen ¢ok katmanli yapay sinir aglarini
kullanir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglari (derin sinir aglar1) araciligiyla verideki
karmagik iliskileri 6grenerek insan beyninin karar verme yetisini taklit eder (IBM, 2024).
Ozellikle biiyiik veri ve hesaplama giiciiniin artisiyla derin dgrenme, makine Ogrenmesi
yontemleri arasinda 6ne ¢ikmustir.

Makine Ogrenmesi yontemleri genel olarak ii¢ temel 6grenme paradigmasina ayrilir:

e Denetimli 6grenme — girdi verilerine karsilik dogru ciktilar (etiketler) verilerek
modelin egitildigi yontem,

¢ Denetimsiz 6grenme — veriye ait etiketlerin olmadig1, modelin verideki gizli yapilari
kesfetmeye ¢alistig1 yontem,

e Pekistirmeli 6grenme — bir ajan’in ¢evreyle etkilesime girip 6diil/ceza mekanizmasi
ile 6grenme sagladig1 yontem. Bu {i¢ yaklasim makine 6greniminin temelini olusturur
ve farkli problem tiplerine uygulanirlar. Ornegin, bir goriintiideki tiimoriin varligm
saptamak genellikle denetimli 6grenmeye bir 6rnekken, bylk bir hasta verisinde ortak
ozellik gruplarmi kesfetmek denetimsiz Ogrenmeye girer; otonom bir cihazin

eylemlerini 6diile gore optimize etmesi ise pekistirmeli 6grenmedir (IBM, 2024).

Makine Ogrenmesi ve Derin grenme yontemleri giiniimiizde bir¢ok alanda devrim niteliginde
basarilar elde etmistir (IBM, 2024). Ozellikle bilgisayarl: gorii ve dogal dil isleme gibi alanlarda
derin 6grenme modelleri, insan seviyesine yakin performanslara ulasmistir. Ornegin, derin
O0grenme algoritmalar1 goriintii tanima, ses tanima ve dil g¢evirisi gibi gorevlerde carpici
basarilar sergilemistir (Shulman, 2023). Bu sayede otonom araglar, tibbi goriintii analizi, sesli
asistanlar ve makine cevirisi gibi uygulamalarda Makine Ogrenmesi ve Derin 6grenme

yontemleri vazgecilmez hale gelmistir. Derin 6grenmenin son yillardaki atilimi, bu yontemlerin



bliyiik veri setlerinde kendi 6zelliklerini 6grenebilme kabiliyetinden ve hesaplama altyapisinin

gelismesinden kaynaklanmaktadir (Shulman, 2023).
2.1.2 Derin Ogrenme Modelleri ve Mimarileri

Derin 6grenme modellerinin temelini Yapay Sinir Aglar1 olusturur. Yapay Sinir Aglari,
birbirine bagl yapay katmanlar halinde diizenlenmis néronlardan olusan ve girdiler ile ¢iktilar
arasindaki karmasik iliskileri 6grenebilen yapilardir (Boué, 2018). Bir Yapay Sinir Aglari
genellikle giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Geri
yayilim algoritmasi, Yapay Sinir Aglarinin dgrenmesini saglayan temel yontemdir (Boué,
2018). Bu algoritma, agin ¢iktisindaki hatayi hesaplayip tiirevini alarak hata bilgisini girise
dogru katmanlar arasinda geriye yayar ve her bir baglant1 agirligin1 bu hataya gore giinceller.
Geri yayilimin 1980°lerde yeniden kesfedilip popiilerlesmesi, derin aglarin egitiminde kritik bir
rol oynamistir (Boue, 2018).

Derin 6grenmede farkli mimariler belirli problem tiirlerinde uzmanlasmistir. Evrisimli Sinir
Aglar ozellikle goriintii verilerinin islenmesinde basarili bir mimaridir. Yann LeCun ve
arkadagslarinin gelistirdigi LeNet (1998), el yazis1 rakam tanimada erken basarili Evrisimli Sinir
Ag1 orneklerindendir (Ronneberger ve dig., 2015). Evrisimli Sinir Aglar1, evrisim katmanlari
sayesinde goriintiilerdeki uzamsal iliskileri ve yerel 6zellikleri yakalar. 2012°de Krizhevsky ve
arkadaglarinin gelistirdigi AlexNet modeli, biiyiik bir goriintii veri kiimesi (ImageNet) Uzerinde
egitilerek o giine kadarki en iyi sonuglar1 elde etmis ve derin Evrisimli Sinir Aglarinin gorsel
tanimadaki giliciinii gostermistir. Evrisimli Sinir Ag1 tabanli aglar glinlimiizde nesne tanima,
yiiz tanima ve tibbi goriintli segmentasyonu gibi pek ¢ok bilgisayarli gorii probleminde standart

yaklasim haline gelmistir.

Tekrarlayan Sinir Aglar ise sirali verilerle (zaman serileri, metin, konusma vb.) ¢alismak i¢in
tasarlanmis aglardir. Tekrarlayan Sinir Aglari dongiisel yapisi sayesinde Onceki adimlarin
bilgisini sonraki adimlara aktararak dil modelleri veya zaman serisi tahminleri gibi problemleri
ele alir. Ancak klasik Tekrarlayan Sinir Aglar1 ¢ok uzun sekanslarda kaybolan gradyan
sorunuyla karsilasir; erken adimlardaki bilgilerin 6grenilmesi, ag derinlestik¢ce zorlasir. Bu
soruna ¢0ziim olarak Uzun Kisa Siireli Bellek hiicreleri gelistirilmistir. Hochreiter ve

Schmidhuber’in  1997°de ortaya koydugu Uzun Kisa Siireli Bellek mimarisi, kapi



mekanizmalar1 sayesinde gradyan akisini uzun siire koruyarak RNN’lerin uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenebilmesini saglar (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Bu sayede Uzun Kisa
Sireli Bellek ve onun tiirevi olan GRU gibi modeller, dil gevirisi, konusma tanima ve video

analizi gibi alanlarda bagarili sonuglar vermistir.

Gliniimiizde derin 6grenme mimarileri iginde en modern yaklasimlardan biri Transformer
modelidir. 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslarinin sundugu “Attention Is All You Need”
makalesi ile tanitilan Transformer mimarisi, tamamen dikkat mekanizmas1 Uzerine kuruludur
ve Tekrarlayan Sinir Ag1 veya Evrisimli Sinir Ag1 katmanlarina gerek duymadan sira-dan-
siraya problemlerini ¢6zebilmektedir (Vaswani ve dig., 2023). Transformer modeli, giris
dizisindeki 6gelerin birbirleriyle olan iliskilerini dikkat agirliklar: araciligryla 6grenerek paralel
islemeyi miimkiin kilar (Vaswani ve dig., 2023). Makine gevirisi basta olmak tizere dogal dil
isleme gorevlerinde ¢igir agmistir. Bu mimari sonrasinda BERT, GPT gibi biiytik dil
modellerinin temelini olusturmus ve giiniimiiz derin 6grenme arastirmalarinda merkezi bir rol

almistir.
2.1.3 Ozellik Miihendisligi ve Veri On Isleme

Derin 6grenme modellerinin basarist biiylik 6l¢iide kullanilan verinin kalitesine ve islenme
sekline baglidir. Veri 6n igleme, ham veriyi modele uygun hale getirmek ve 6grenme bagarimini
artirmak i¢in yapilan adimlari igerir. Tibbi goriintii segmentasyonu baglaminda veri On
islemeye birkag 6rnek verilebilir. Goriintiilerin yeniden boyutlandirilmasi veya kirpilmasi (ilgili
bolgeye odaklanmak icin), normalizasyon, giiriiltii giderme filtreleri ve kontrast iyilestirme
yontemleri. Ozellikle bas-boyun bolgesi gibi hassas anatomik alanlarda, CT ve MR
goriintlilerinin kayitlanmasi da 6nemli bir adimdir; bu sayede iki farklt modaliteden gelen

veriler hizalanarak birlikte kullanilabilir. (Trigka & Dritsas, 2025)

Ozellik miihendisligi, geleneksel makine 6grenmesinde modelin performansi icin kritik bir
adimdi; uzmanlar veriden elle anlamli 6zellikler ¢ikarirlardi. Derin 6grenmede ise aglar ham
veriden kendileri 6zellik 6grenebilmektedirler (Goodfellow ve dig., 2016). Yine de ozellikle
verinin smirlt olmast durumunda veya modelin isini kolaylastirmak igin baz1 6zellik ¢ikarim
adimlar1 kullanilmaktadir (Goodfellow ve dig., 2016). Ornegin, goriintiilerde kenar tespiti,

dokusal 6zellikler veya boyut indirgeme teknikleri uygulanarak veri boyutu azaltilabilmektedir.



Boyut indirgeme, modelin girdi uzayim kiigiilterek hesaplama yukunu ve gereksiz bilgiyi
azaltabilir. Bununla birlikte, derin 6§renme ¢aginda ¢ogu zaman ham goriintii verisi minimal
on islemler (6r. sadece normalizasyon) ile aglara verilir ve agin kendisi ¢ok katmanli yapisiyla

en uygun 6z temsilleri 6grenir. (Yemi Hussain, 2024)

Goriintii islemede veri kisitliligr yaygin bir sorundur; bu nedenle veri artirma teknikleri modelin
genelleme yetenegini gelistirmek i¢in sik¢a kullanilir. Veri artirma ile mevcut goriintiiler gesitli
rastgele dontisiimlere ugratilarak (dondiirme, yansitma, dlgekleme, guriltiu ekleme vb.) sentetik

yeni 6rnekler elde edilir (Yemi Hussain, 2024) .

Bu o6zellikle derin 0grenmenin baglangic asamasinda sinirli biyomedikal veri ile egitilen
modellerde basariy1 yiikselten bir strateji olmustur. Ornegin, U-Net mimarisini tanitan
calismada agin ¢ok az sayida goriintliyle egitilebilmesi i¢cin yogun veri artirma uygulandigi
vurgulanmigtir (Ronneberger ve dig., 2015). Ronneberger ve arkadaslari, biyomedikal goriintii
segmentasyonunda basarili olabilmek ic¢in agin egitiminde donlisiim ve deformasyonlar ile
veriyi g¢esitlendirerek asirt uyumu engellemis ve modeli daha genellenebilir hale getirmistir
(Ronneberger ve dig., 2015). Kaliteli bir segmentasyon modeli gelistirmek, uygun veri 6n
isleme adimlar1 (hizalama, normalizasyon vb.) ve gerekli durumlarda veri artirma teknikleriyle

desteklendiginde miimkiin olmaktadir.
2.1.4. Optimizasyon Algoritmalar: ve Egitim Teknikleri

Derin 6grenme modellerinin egitimi, kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde ag
parametrelerinin optimize edilmesi siirecidir. Bu siiregte en temel yontem Gradyan Inisi
algoritmasidir (Goodfellow ve dig., 2016). Tiirev tabanli bu yontem, hata tlirevini hesaplayarak
parametreleri hatanin azaldigi yonde adim adim giinceller. Stokastik Gradyan Inisi, her
iterasyonda tim veri yerine kugcuk veri altkimeleri kullanarak glincelleme yapan pratik bir
versiyonudur ve derin 6grenmede yaygm kullanilir (Anandhavalli Muniasamy, 2024).
Optimizasyon alanindaki gelismeler, Stokastik Gradyan Inisinin farkli varyasyonlarini ortaya
cikarmistir. Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi, 6grenme hizim1 ivmelendirerek sallantilari
azaltir; RMSprop ve Adam gibi uyarlamali 6grenme orani kullanan algoritmalar ise her
parametre icin ayri uyarlanabilir adim boylar1 hesaplar. Ozellikle 2015°’te Kingma ve Ba

tarafindan Onerilen Adam optimizasyonu, Onceki momentum ve adaptif yaklasimlari



birlestirerek derin aglarin egitiminde hizli ve kararli bir yontem sunmustur (Rahul Agarwal,
2024.). Adam, her bir parametrenin ge¢mis gradyan ortalamalarmi (birinci ve ikinci
momentlerini) izleyerek 6grenme oranini dinamik olarak ayarlar ve genellikle derin 6grenme
modellerinde varsayilan algoritma olarak tercih edilir (Rahul Agarwal, 2024). Uygun bir
optimizasyon algoritmasi se¢imi, agin daha hizli yakinsamasina ve daha iyi genellesmesine

yardimei olur.

Egitim sirasinda asir1 uyum riskini azaltmak ve modeli daha iyi genellestirmek i¢in gesitli
diizenleme teknikleri uygulanir. Birim ¢ikartma, bu tekniklerin klasik bir 6rnegidir. Srivastava
ve arkadaslarinin 2014°teki calismasinda tanitilan birim ¢ikartma, her egitim adiminda rastgele
olarak agdaki bazi1 noronlar1 devre dig1 birakarak modelin belirli néron kombinasyonlarina asiri
bagimli olmasini engeller (Hinton ve dig., 2012). Bu sayede, farkli alt-aglarin egitilmesiyle bir
tiir ansamble etkisi yaratilir ve asir1 6grenme azaltilir. Nitekim, biiytik bir sinir aginda her egitim
orneginde noronlarin yaklasik yarisini rastgele kapatmanin test hatasini belirgin bi¢cimde
diisiirdiigi  gosterilmistir (Hinton ve dig., 2012). Bir diger onemli teknik Toplu
Normalizasyon’dir. loffe ve Szegedy’nin 2015’te 6nerdigi bu yontem, her minibatch i¢inde ara
katman aktivasyonlarinin ortalamasini ve varyansini sabitleyerek egitim siirecini hizlandirir ve
kararliligr arttirir. Batch norm ile daha yiiksek 6grenme hizlari kullanilabilir ve katmanlar arasi
dagilim degisikligi azaltildigi i¢in egitim daha verimli gergeklesir (loffe & Szegedy, 2015).
Ayrica batch norm hafif bir diizenleme etkisi de yaparak bazi durumlarda birim ¢ikarma

ihtiyacini dahi azaltabilir (loffe & Szegedy, 2015).

Diizenleme tekniklerine veri artirmay1 da eklemek gerekir; 6nceki boliimde bahsedildigi gibi
veri augmentasyonu modele daha c¢esitli 6rnekler gostererek asirt uyumu engeller. Tiim bu
egitim stratejileri bir arada kullanildiginda (uygun optimizer se¢imi, dropout, batch norm, veri
augmentasyonu, uygun 6grenme hizi planlamasi vb.), derin aglar daha hizli ve dogru bir sekilde

Ogrenebilir.

2.1.5. Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Kaybolan Gradyan Problemi

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlari, her ndronun ¢iktisini hesaplamak icin kullanilir

ve agin dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmesini saglar (Goodfellow ve dig., 2016). Yaygin



aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda Sigmoid ve Tanh (hiperbolik tanjant) tarihsel olarak
populerdi; ancak bu fonksiyonlar 6zellikle u¢ degerlere dogru ¢iktilarr saturasyona ugrayip
tirevleri sifira yaklastig1 icin derin katmanlarda 6grenmeyi zorlastiran kaybolan gradyan
problemini ortaya ¢ikardi (Goodfellow ve dig., 2016). Kaybolan gradyan problemi, ¢ok
katmanli aglarda hata sinyalinin geri yayilim esnasinda iistel olarak zayiflayip ilk katmanlara
neredeyse ulasamamasi durumudur. Bu durumda agin erken katmanlar1 yeterince 6§renemez
ve derin aglarin egitimi verimsiz hale gelir. Bu sorunun fark edilmesi, derin 6grenmenin erken
donemlerinde arastirmacilart farkli ¢éziimler aramaya yoneltmistir. (Andrychowicz ve dig.,
2016)

Bu ¢oziimlerden en etkilisi yeni aktivasyon fonksiyonlarinin gelistirilmesiydi. ReLU (Rectified
Linear Unit) fonksiyonu, 2010’larda derin 6grenmede ¢i18ir acan bir aktivasyon olarak ortaya
cikti. ReLU, negatif girdilerde sifir, pozitif girdilerde dogru orantili bir ¢ikis verir; tlirevi ise
pozitif bolgede 1, negatif bolgede 0’dir (Goodfellow ve dig., 2016). Bu basit form sayesindedir
ki ReLU, sigmoid/tanh gibi saturasyona girmedigi i¢in biiyiikk derinliklerde bile gradyan
bilgisinin kaybolmamasmi saglar (Goodfellow ve dig., 2016). AlexNet caligmasinda
gosterildigi tizere, ReLU kullanan derin CNN’ler tanh kullanan benzerlerine gore 6 kata kadar
daha hizli yakinsama gostermistir (Krizhevsky ve dig., 2017). ReLU, biiyiik degerlerde bile
¢iktry1 sinirlandirmadigindan agilmayan ndéron sorunu disinda kaybolan gradyana kars1 oldukca
dayaniklidir. Modern aglarin ¢ogu ara katmanlarinda ReLU veya tiirevlerini (Leaky ReLU,
Parametric ReLU vb.) kullanarak derinligi artirabilmistir. Ornegin, ReLU aktivasyonu
sayesinde aglar u¢ degerlere doygunluk yasamadan gradyani iletmeye devam eder ve bdylece

cok daha derin katmanlar egitilebilir hale gelir (Ramachandran ve dig., 2017).

Sigmoid ve tanh gibi fonksiyonlar ise gliniimiizde genellikle aglarin son katmanlarinda belirli
amaglarla kullanilir. Softmax fonksiyonu, c¢ok simifli smiflandirma problemlerinde son
katmanda kullanilarak her bir sinif i¢in 0-1 araliginda olasilik dagilimi olusturur (tiim ¢iktilarin
toplam1 1 olacak sekilde). Sigmoid, ikili siniflandirmada son katmanda olasilik vermek i¢in
veya bazi gizli katmanlarda dikkat mekanizmasi, kapit mekanizmasi1 gibi 6zel yapilarda
kullanilir. Tanh, -1 ile 1 arasinda ¢ikt1 verdigi ve sifir merkezli oldugu i¢in tarihsel olarak

sigmoid’e tercih edilmisti, ancak o da saturasyon sorunu yasatir. Bu yilizden i¢ katmanlarda



tanh/sigmoid yerine ReL U tiirleri tercih edilirken, tanh hala bazi 6zel durumlarda (6r. agin

girisini normalize etmek ic¢in) kullanilabilir.

Derin aglarin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan kaybolan ve patlayan gradyan problemlerine karsi
literatiirde ¢esitli onlemler gelistirilmistir. Kaybolan gradyan igin bahsedilen ReLU ve
tiirevlerinin kullanilmasi, uygun agirhik baslangiclandirma teknikleri (He veya Xavier
initialization, gradyan akisini dengeler), atlamali baglantilar eklenmesi (Ornegin ResNet
mimarisinde her birka¢ katmanda bir dogrudan baglanti kurularak gradyanin akisi
kolaylastirilmistir (He ve dig., 2016)) gibi yontemler basariyla uygulanmistir. Patlayan gradyan
sorunu i¢inse gradyanlarin ¢ok biiylimesini engelleyen gradient clipping teknigi yaygin
kullanilir. Dogru mimari ve aktivasyon fonksiyonu tercihleriyle derin aglarin egitimindeki
teorik zorluklar bilyiik 6l¢iide asilmistir. Ozellikle ReLU’nun kullanim1 ve yenilik¢i mimariler
(LSTM, ResNet gibi) sayesinde kaybolan gradyan problemi pratikte kontrol altina alinmig ve
cok katmanli derin aglar etkin bir sekilde egitilebilir hale gelmistir.

2.1.6. Transfer Ogrenme ve Ontanimh Modeller

Derin 6grenme modellerinin basarili olabilmesi i¢in genellikle ¢ok biiyiik miktarda veri ve
hesaplama giicii gerekebilir. Transfer 6grenme, bu maliyeti diisiirmek ve veri azli1 sorununu
asmak i¢in kullanilan etkin bir yaklasimdir (Goodfellow ve dig., 2016). Temel olarak transfer
O0grenme, biiylik bir kaynak veri kiimesinde 6nceden egitilmis bir modelin (6ntanimli modelin)
bilgi birikimini, hedef bir gorevde yeniden kullanma prensibine dayanir (Goodfellow ve dig.,
2016). Ornegin, ImageNet gibi milyonlarca goriintii igeren bir veri setinde egitilmis bir derin
CNN modeli, baska bir spesifik goreve (6r. bir medikal goriintii siniflandirma veya
segmentasyon gorevine) dogrudan uygulanabilir ya da {lizerine biraz daha egitim yapilarak
adapte edilebilir. Bu sayede hedef gorevde az miktarda veri olsa bile, dnceden 6grenilmis

ozellikler sayesinde model giiclii bir baglangic yapar.

Gortintii tanima alaninda yaygin olarak kullanilan 6ntanimli modellerden bazilart VGG ve
ResNet mimarileridir. VGG16 ag1 (Simonyan & Zisserman, 2015), 13 konvolusyon + 3 tam
baglantili katman olmak iizere 16 katmanli derin bir CNN modelidir ve ImageNet veri setinde
%92.7 top-5 dogruluk gibi yiliksek bir basar1 elde etmistir (Simonyan & Zisserman, 2015).
Yaklasik 138 milyon 6grenilebilir parametreye sahip bu ag, sade yapist (ayn1 boyutta filtrelerin
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ardisik yigilmasi) ve derinligi sayesinde pek ¢ok gorsel goreve genellesebilen giiclii 6zellikler
yakalamistir. (Simonyan & Zisserman, 2015). VGG gibi modeller, evrisimlerle ogrenilmis
kenar, kose, doku gibi orta seviye ozellikleri yeniden kullanilabilecegi igin, medikal
goriintiileme dahil farkli alanlardaki gorsel tanima/segmentasyon problemlerine transfer
O0grenme yoluyla basariyla uygulanmistir. Bir bagka 6nemli model ailesi, 2015’te Kaiming He
ve arkadaslariin gelistirdigi ResNet (Residual Networks)’tir. ResNet, derin aglarda ortaya
¢ikan kaybolan gradyan sorununu skip connection adi verilen atlamali baglantilarla ¢dzen ve
152 katmana kadar ¢ikabilen son derece derin bir CNN mimarisidir (He ve dig., 2016). ResNet-
50 veya ResNet-101 gibi versiyonlar da ImageNet {izerinde yiiksek dogruluklar elde etmis ve
giiniimiizde bircok vizyon gorevinde 6n egitimli modeller olarak kullanilmaktadir. Ozellikle
atlamal1 baglantilar sayesinde ResNet, ¢ok daha derin aglarin egitilmesine olanak tanimis ve bu

mimarinin basarisi transfer 6grenme ile baska gorevlere de tasinmistir (He ve dig., 2016).

Transfer dgreniminin pratikte iki ana yolu vardir: Ozellik ¢ikarimi ve ince ayar. Ozellik
cikariminda, dnceden egitilmis modelin son katmanlar ¢ikarilir ve geri kalan ag, sabit 6zellik
doniistiiriicii olarak kullanilir; bu 6zelliklerin tizerine yeni bir siniflandirici/segmentasyon agi
egitilir (Goodfellow ve dig., 2016). ince ayar yonteminde ise 6n egitimli model, hedef veri
tizerinde diisiik 6grenme oraniyla biraz daha egitilerek hem genel 6zellikler hem de gorev
ozelindeki ozellikler birlikte uyumlu hale getirilir (Goodfellow ve dig., 2016). Ozellikle
medikal goriintiileme gibi verinin az oldugu alanlarda, ImageNet tizerinde egitilmis bir CNN’in
ilk katmanlariin evrensel kenar/renk/doku ozellikleri yakaladigi ve transferde ¢ok faydali

oldugu bilinmektedir.

Transfer 6grenme ve dntanimli modeller, derin 6grenme c¢alismalarinda adeta bilgi nakli gorevi
gorerek arastirmacilarin kiiclik veri ile bliylik isler basarmasini saglamistir. VGG, ResNet,
BERT gibi modeller genis ¢apta 6n egitimden ge¢mis basarili aglardir ve bu aglarin sagladig:
zengin temsil giicii, yeni problemler ¢dzerken 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Bu yaklasimla,
bastan sifirdan egitime kiyasla ¢ok daha hizli, verimli ve yiiksek performansli sonuglar almak

mumkin olmaktadir.
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YOLOv11

You Only Look Once (YOLO), nesne tespiti gorevlerini bir regresyon problemi olarak ele alan,
yenilik¢i ve tek asamali bir derin dgrenme algoritmasidir. Ik kez 2015 yilinda Redmon ve
arkadaslar tarafindan tanitilan YOLO, geleneksel iki asamali nesne tespiti yontemlerinden
farkli olarak, tiim goriintiiyii tek bir ileri geciste isler ve nesne konumlarini, boyutlarin1 ve
siniflarini ayn1 anda tahmin eder (Redmon ve dig., 2016).

Bu yaklasim, hem hiz hem de dogruluk agisindan biiyiik bir avantaj saglamaktadir, ¢unki
geleneksel yontemlerdeki gibi bolge onerisi ve 0zellik ¢ikarimi gibi asamalara gerek kalmaz.
YOLO, nesne tespitini bir regresyon problemi olarak formiile eder ve tek bir ag ile bu gorevi
yerine getirir. Bu nedenle, ger¢ek zamanli uygulamalar icin idealdir. (Redmon ve dig., 2016).
YOLO, goriintiiyii S x S boyutunda bir 1zgaraya boler ve her hiicreye birden fazla sinir kutusu
(bounding box) ve nesne sinifi tahmini atar. Algoritmanin temel ¢aligma prensipleri su sekilde
Ozetlenebilir (Redmon ve dig., 2016):

e Giris: Model bir goriintiiyii alir ve bunu sabit bir boyuta dlgekler.

e Izgara Bolme: Girig goriintlisii S x S boyutunda bir 1zgaraya boliiniir. Her hiicre, o
bolgedeki bir nesneye ait sinir kutusu ve sinif tahmini yapmakla sorumludur.

e Smir Kutusu Regresyonu: Her hiicre, nesneye ait dort sinir kutusu parametresini (X, y,
genislik, yiikseklik) ve objectness skorunu (nesnenin var olup olmadigini belirten bir
olasilik) tahmin eder.

e Simif Tahmini: Ayrica, her hiicre tespit ettigi nesneye ait olasilik tabanli bir sinif tahmini
yapar.

e Birlestirme ve Filtreleme: Tahminler, Intersection over Union (IoU) ve Non-Maximum

Suppression (NMS) kullanilarak birlestirilir ve en olas1 tespitler secilir.

YOLOv11, YOLO serisinin en son surumiidiir ve dncekilerden farkli olarak bir dizi mimari
iyilestirme ve yeni 0zellikler icermektedir (Khanam ve Hussain, 2024).

YOLOv11, geleneksel algilama yontemlerinden farkli olarak, nesne tespiti ve siniflandirmay1
tek bir derin 6grenme modeliyle gerceklestirir. Model, {i¢ ana bilesenden olusur: Backbone,

Neck ve Head (He ve dig., 2024).

e Backbone: Giris goriintiisiinden ¢ok 6lcekli 6zellik haritalar1 ¢ikarir. YOLOv11'de,
onceki stirimlerden farkli olarak C3k2 blogu kullanilmistir (He ve dig., 2024). Bu blok,



12

daha kiigiik ¢cekirdek boyutlariyla daha hizli isleme olanak tanirken performanstan 6diin
vermez (Khanam ve Hussain, 2024).

e Neck: Cok olgekli bilgileri birlestirir ve Head'e iletir. YOLOv11'de, Spatial Pyramid
Pooling - Fast blogu ve Convolutional Block with Parallel Spatial Attention bileseni
eklenmistir. Bu yenilikler, modelin farkli boyutlardaki nesneleri tespit etme kabiliyetini

artirir (He ve dig., 2024).

e Head: Nihai tahminleri yapar ve nesne siniflandirmasi ile siir kutusu koordinatlarini

cikarir (He ve dig., 2024).

Detect

Sekil 2.1: Yolov11'in genel mimari yapisi (He ve dig., 2024)

YOLOv11, onceki siiriimlerden %22 daha az parametre kullanirken, COCO veri setinde mAP
(mean Average Precision) performansini 6nemli Olgiide artirmistir. Model, SGD yerine
AdamW optimizatoriiyle egitilmistir ve grenme orani ayari i¢in cosine annealing stratejisi
uygulanmistir. AdamW, geleneksel Adam algoritmasindan tiiretilmistir ancak agirlik ¢iirtimesi
adi1 verilen bir yontemi igerir. Agirlik cliriimesi, modelin asir1 6grenmesini engelleyerek
genellestirme performansini artirir. Bu optimizator, 6grenme oranlarini dinamik olarak

ayarlayarak modelin farkli agamalarinda daha verimli 6grenmesini saglar (Khanam ve Hussain,

2024).
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Sekil 2.2: YOLOv11 modelinin eski modellerle performans karsilastiriima grafigi (Ultralytics,
2024.)

Model, 6zitleme sirasinda Swish ve SiLU (Sigmoid Linear Unit) gibi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. Bu fonksiyonlar, modelin dogruluk ve verimliligini artirir
(He ve dig., 2024). YOLOv11, kayip fonksiyonunda smif olasiliklari, sinir kutusu regresyonu
ve dagitilmig odak kaybini birlestirir. Bu, modelin kii¢iik nesneleri daha hassas bir sekilde
algilamasini saglar (He ve dig., 2024). YOLOv11, smir kutularmin dogrulugunu artirmak igin
Generalized Intersection Over Union (GIoU) metrigini kullanir. Bu metrik, tahmin edilen
kutular ile gercek kutular arasindaki ortiisme oranini dlgerek yanlis pozitifleri azaltir (Khanam

ve Hussain, 2024)

Modelin 6zellikle kiiciik nesneleri tespit etme konusundaki {istiin basaris1 (Khanam ve Hussain,
2024), bas ve boyun bolgesinde yer alan bir¢ok kii¢iik yapinin dogru bir sekilde tespit edilmesi
acisindan biiyiik bir avantaj sunmaktadir. Bu durum, bas ve boyun bolgesindeki organ-at-risk
(OAR) segmentasyonunda kiigiik ve karmasik yapilarin dogru bir sekilde tespit edilmesi i¢in
Onemli bir avantaj saglamaktadir. YOLOv11'in kullanimi, bas ve boyun bdlgesinde kritik

organlarin dogru bir sekilde lokalize edilmesini miimkiin kilacaktir.

SAM?2

Segment Anything Model 2 (SAM?2), Meta Al tarafindan gelistirilen ve ilk versiyonu olan SAM
modelinin tizerine insa edilen bir yapay zeka modelidir. Bu model, hem statik goriintiiler hem
de video kareleri iizerinde segmentasyon yapabilme yetenegine sahiptir. SAM2, 6zellikle

etkilesimli segmentasyon yetenekleri ve genis veri seti destegi ile dikkat gekmektedir (Ravi ve
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dig., 2024). SAM2’nin gelistirilmesi sirasinda, video ve goriintii segmentasyonu arasindaki
farklar dikkate alimmistir. Ornegin, videolardaki hareket, deformasyon ve 151k degisiklikleri gibi
dinamik unsurlar, modelin bellek tabanli mimarisiyle ele alinmistir. Bu, SAM2’nin &zellikle
medikal goriintiileme gibi hassasiyet gerektiren alanlarda giiclii bir ara¢ olmasini saglamistir
(He ve dig., 2024). SAM2’nin mimarisi, goriintii isleme ve segmentasyon i¢in ¢ok sayida
yenilik¢i bilesen icerir. Bu bilesenler, modelin farkli gorevlerde yiiksek performans
gostermesini saglamaktadir. Modelin temel bilesenleri arasinda goriintii kodlayict (image
encoder), bellek dikkat mekanizmasi (memory attention) ve mask kodlayici (mask decoder) yer
alir. Goriintlii Kodlayict olarak SAM2, Hiera adi verilen ¢ok 6l¢ekli bir mimari kullanir. Bu
kodlayici, farkl ¢oziiniirliiklerdeki 6zellikleri analiz ederek hem genis alanlar1 hem de kiiciik
detaylar1 ayn1 anda algilayabilir. Ornegin, medikal goriintiilerde organlarin kenarlarimi hassas
bir sekilde ayirt etmede bu kodlayici biiyilik bir avantaj saglar (Ravi ve dig., 2024). Modelin
bellek dikkat mekanizmasi, onceki segmentasyonlardan elde edilen bilgileri saklar ve bu
bilgileri yeni karelerdeki segmentasyon tahminlerinde kullanir. Ozellikle ardisik gorunttlerin
tutarliligin1 saglamak i¢in bellek bankasi, ge¢mis karelerden gelen tahminleri saklayarak
modelin daha kararli ¢aligmasini saglar. Bu 6zellik, 3D medikal goriintiilerde organlarin
dilimler arasindaki uyumunu korumada oldukga etkilidir (He ve dig., 2024). Mask Kodlayici,
kullanicidan gelen girdilerle (6rnegin bir tiklama, kutu ya da maske) goriintii 6zelliklerini
birlestirerek nihai segmentasyonu olusturur. SAM?2, belirsiz girdilerde bile birden fazla maske
iiretebilir. Ornegin, iist iiste binen organlar gibi karmasik durumlarda bu &zellik, modelin

dogrulugunu artirir (Ravi ve dig., 2024).

SAM2, genis bir veri seti tizerinde egitilmistir. SA-V Veri Seti, 50 bin video ve 35 milyon
segmentasyon maskesi igerir ve bu, modelin ¢ok c¢esitli gorevlerde giiglii bir performans
gostermesine olanak tanir. Egitim sirasinda, model iizerinde AdamW optimizatorii ve cosine
annealing stratejisi kullanilmistir. AdamW, agirlik ¢iirlimesi ile modelin asir1 6grenmesini
onlerken cosine annealing, 6grenme oraninin dinamik bir sekilde ayarlanmasini saglar (Ravi ve
dig., 2024). Modelin sifirdan 6grenme yetenekleri de olduk¢a dikkat cekicidir. Ornegin,
SAM?2’nin medikal goriintiiler iizerinde, yalnizca minimal ince ayarlarla yiiksek dogruluk
oranlarina ulastig1 gosterilmistir. Model, ozellikle karaciger ve dalak gibi diisiik kontrastl
organlarin segmentasyonunda dnceki yontemlere kiyasla dnemli l¢lide daha basarili olmustur

(He ve dig., 2024).
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SAM?2, medikal goriintiilemede kullaniciya etkilesimli bir deneyim sunar. Kullanici, modelin
tahmin ettigi maskeler tlizerinde iteratif bir sekilde iyilestirme yapabilir. Organin sinirlari hatali
algilandiginda kullanici birka¢ tiklama ile bu segmentasyonu diizeltebilir. Bu 06zellik,
radyologlarin segmentasyon siirecini hizlandirmakta ve dogrulugunu artirmaktadir (He ve dig.,
2024). Bellek tabanli mimarisi sayesinde SAM?2, dilimler arasindaki tutarliligi korur. Bu,
Ozellikle 3D verilerde, organlarin pozisyonlarinin ve sekillerinin ardisik dilimlerde dogru bir

sekilde islenmesini saglar (He ve dig., 2024).

YOLOvV11 ve SAM2'in birlikte kullanimi, OAR'larin hem hizli bir sekilde tespit edilmesi hem
de hassas bir sekilde segmentlenmesi i¢in ideal bir ¢6ziim sunacagina inanmaktayiz. Benzer bir
hibrit model, polip segmentasyonu gibi zorlu bir medikal gorintileme gorevinde uygulanmis
ve Onemli basarilar elde etmistir. Mansoori ve arkadaslarinin c¢alismasinda, YOLOv8'in
smurlayicr kutu tespitiyle SAM 2'nin segmentasyon yeteneklerini birlestiren hibrit bir model
gelistirilmis ve bu model PolypGen veri setindeki video sekanslari iizerinde test edilmistir
(Mansoori ve dig., 2024). Gelistirdikleri model, PolypGen veri setinde gerceklestirdigi
segmentasyon performansi ile mevcut yontemleri dnemli dlglide geride birakmistir. Tablo 1°te
goriildiigii iizere, Gelistirdikleri hibrit modelin polip segmentasyonu i¢in sagladigi mDice,
mloU ve kesinlik (Precision) gibi metriklerdeki iistiin basarisi, hibrit modellerin medikal

goriintiileme alanindaki potansiyelini gostermektedir.

Tablo 2.1: PolypGen mevcut yontemlerin performans karsilastirmasi. (Mansoori ve dig., 2024)

Model mDice | mloU | Kesinlik | Duyarhhk | F2
UNet 0.4559 | 0.4049 | 0.5762 | 0.6307 0.4668
UNet++ 0.4772 1 0.4272 | 0.6269 | 0.6198 0.4876

ResU-Net++ | 0.2105 | 0.1589 | 0.2447 | 0.5095 0.2303

MSEG 0.4662 | 0.4171 | 0.612 0.6217 0.4757

ColonSegNet | 0.3574 | 0.3058 | 0.4804 | 0.5296 0.3533

UACANet 0.4748 | 0.4155 [ 0.6108 | 0.6357 0.4886
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UNeXt 0.2998 | 0.2457 | 0.3661 | 0.5658 0.3201

TransNetR 0.5168 | 0.4717 | 0.7881 0.5777 0.5105

YOLO- 0.808 | 0.678 | 0.858 0.764 0.781
SAM 2

2.2 BAS VE BOYUN BOLGESI ANATOMISI

Bas ve boyun bolgesi, karmasik bir anatomik yapi ve yogun bir fonksiyonel gesitlilik
icermektedir. Bu sebeple ¢cok boyutlu ve zorlu bir alandir. Bu karmasik yapi, bu alanin makine
Ogrenimi tabanli tibbi goriintii analizi, segmentasyon, siniflandirma ve tani1 destek sistemleri

gelistirmek i¢in siklikla ¢alisilan bir alan olmasina sebep olmustur (Taub ve dig., 2015).

Bas ve boyun bolgesinde bulunan temel yapilar arasinda beyin, goérme, isitme ve koku alma
organlar1 ve yakin konumlanan kafatasi1 kemikleri, duyu sinirleri, biiylik damarlar, tiikiiriik
bezleri, tiroit bezi, paratiroid bezleri, yiiz ve ¢igneme kaslar ile lenf diigiimleri yer alir.
Ozellikle yapisal gesitlilikleri, karmasik topografik yerlesimleri ve dokularmn yogun etkilesimi,
bu bolgenin hem cerrahi miidahaleler hem de yapay zeka temelli goriintii isleme uygulamalari
icin zorlu ve kritik bir caligma ortami haline getirmektedir (Gray ve dig., 2021). Bu sebeple bu
bolgeyle alakali bir segmentasyon ¢alismasi yapabilmek i¢in bu bdlgenin temel anatomik yapisi

hakkinda bilgiye sahip olmak gerekmektedir.

Kafatasi ve Yiiz Kemikleri:

Kafatasi, beyin dokusunu korurken ayni zamanda yiiz kemiklerini destekleyen bir yap1
olusturmaktadir. Kafatasin1 olusturan kemikler, oral, nazal ve orbital bosluklarin
sekillenmesinde temel rol oynarlar. YUz ve gene kemiklerinden olan, Maksilla ve mandibula,
cigneme ve konusma fonksiyonlarini destekleyen temel iskelet yapisini olustururken, zigomatik
kemik yiiz hatlarinin belirginligini saglar. Orbital bosluk, géziin yerlestigi ve ¢evresini koruyan
bir kemik cerceve ile g¢evrilidir. Bu bosluklari olusturan kemikler, hem yiiz anatomisinin
biitlinliigiinii saglar hem de klinik ¢alismalarda organlarin tespiti i¢in sik¢a referans alinan

anatomik bolgelerdir. (Taub ve dig., 2015).
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Kaslar ve Eklem Yapilari:

Yiiz kaslari, yliz ifadelerini olusturan ve mimik hareketlerini saglayan yiizeysel kas gruplarini
icerir. Bu kaslar, deri altina baglanarak kasilma sirasinda yiizeyde belirgin hareketlerin
olugmasint saglar. Cigneme kaslari ise derin yerlesimli olup mandibula hareketlerini
yonlendiren masseter, temporalis, medial ve lateral pterygoid kaslardan olusur.
Temporomandibular eklem, mandibulanin kraniyal kemiklerle baglantisin1 saglayan kompleks
bir eklemdir ve ¢igneme, konusma ve yutma gibi dnemli fonksiyonlar1 destekler. TMJ, eklem
kapsiilii, disk yapist ve bag dokulariyla bir arada ¢alisarak mandibular hareketlerin genis bir
yelpazede gerceklestirilmesine olanak taniyan yapilardir. Bu yapilarin biitiinliigii, hem
fonksiyonel hareketlerin saglanmasi hem de estetik goriiniimiin korunmasi agisindan kritik bir
O6neme sahiptir. Bu yapilarin gorecegi herhangi bir hasar ¢igneme ve konusma gibi temel hayati

fonksiyonlara zarar verebilmektedir. (Taub ve dig., 2015).

Tiroid, Paratiroid ve Tiikiiriik Bezleri:

Boynun 6n bolgesinde bulunan tiroid bezi, viicudun metabolik hizin1 diizenleyen tiroksin ve
trityodotironin hormonlarini salgilar. Tiroid bezinin hemen arkasinda yer alan paratiroid bezleri
ise kalsiyum ve fosfor metabolizmasinda kritik rol oynayan parathormon salgilar (Taub ve dig.,
2015). Tiroid bezinin hasar gérmesi, vicudun metabolik dengesini etkileyerek Guatr ve

Hasimato gibi hastaliklarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir. (Watkinson ve Clarke, 2018).

Tiikiirik bezleri ise agiz ve c¢evresinin nemli tutulmasimi ve sindirim enzimlerinin
salgilanmasini saglar. Parotis, submandibular ve sublingual bezler, bu bolgedeki baslica biiytlik
tikurik bezleridir. Bu bezlerin hasar gormesi inflamasyon (sialadenit), timor olusumu veya

tilkliriik kanali tikanikliklari gibi klinik durumlarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir.

Damar, Sinir ve Lenf Yapilar::

Boyun bolgesinde yer alan karotis arterleri ve vertebral arterler, beyne ve bas bolgesine kan
akis1 saglayan temel damar yapilaridir. Juguler venler, kanin beyinden ve yiiz bolgesinden geri
doniigiinii saglayarak vendz dolasimin 6nemli bir par¢asini olusturur. Lenf diiglimleri ise
bagisiklik fonksiyonlarinin diizenlenmesinde kritik bir rol oynar ve bas-boyun bolgesindeki

enfeksiyonlar veya malignite durumlarinda sik¢a degerlendirilir (Gray ve dig., 2021).
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Kraniyal sinirler, dzellikle vagus ve aksesuar sinirler, boyun bdlgesindeki duyusal ve motor
fonksiyonlar1 diizenlerken, servikal pleksus omuz ve boyun kaslarini innerve eder. Bu sinir
yapilarinin ayrintili haritalanmasi, norolojik ve cerrahi planlamalarda biyik dneme sahiptir.
Manyetik rezonans traktografi gibi ileri gorlntileme yontemleri, sinir liflerinin izlenmesi ve
rekonstriiksiyonu i¢in kullanilmaktadir. Kemoterapi veya radyoterapi sirasinda bu bolgelerin
hasar gérmesi, yorgunluk, mide bulantisi, tiikiiriik bezlerinin kurumasi veya yutma giigliigii gibi

yan etkilere neden olabilir. (Taub ve dig., 2015).

Lenf Diigiimleri ve Fasiyal Bosluklar:

Boyun bélgesinde yer alan lenf diiglimleri, bagisiklik sisteminin bir parcasi olarak enfeksiyon
ve malign hiicrelerin drenaj ve filtrasyonunda énemli bir role sahiptir. Bu diigimler, 6zellikle
derin servikal, yizeysel servikal, submandibular ve pretrakeal gruplara ayrilir (Taub ve dig.,
2015). Bas ve boyun bolgesindeki lenf diigiimleri, ¢evresel dokulardan gelen lenfi toplar ve
hastalik streclerinin (enfeksiyon veya timor metastazi gibi) degerlendirilmesinde kritik bir
gosterge olarak kullanilir. Lenfatik drenaj yollari, 6zellikle bas ve boyundaki kanserlerin
yayilim yollarin1 anlamak i¢in anatomik agidan biiyiikk 6neme sahiptir (Watkinson ve Clarke,
2018).

Fasyal bosluklar ise bag ve boyun anatomisinin derin tabakalarinda yer alan bag dokusu ile
cevrili bolgelerdir. Bu bosluklar arasinda retrofarengeal bosluk, submandibular bosluk,
parafarengeal bosluk ve viseral fasiyal bosluklar yer alir. Bu yapilar, enfeksiyonlarin derin
dokulara yayilmasim kolaylastiran potansiyel yollar olusturur. Ozellikle retrofarengeal ve
parafarengeal bosluklar, enfeksiyonlarin mediastene ilerleme riski nedeniyle kritik kabul edilir.
Bu bdlgelerin hasar gormesi, lenf diiglimlerinde sisme, agri, enfeksiyon riskinin artmasi veya

lenfatik drenajin bozulmasi gibi yan etkilere neden olabilir. (Taub ve dig., 2015).

2.3 RISK ALTINDAKI ORGANLAR (OAR) VE ONEMI

Organ-at-risk (OAR), radyoterapi tedavisi sirasinda radyasyonun yan etkilerine maruz
kalabilecek kritik organlar1 ifade etmekte kullanilan genel tibbi terimdir. Bu organlar,
tiimorlerin yakininda bulunan, radyoterapi sirasinda maksimum korunmasi gereken dokulardir
(Podobnik ve dig., 2023a). Radyoterapi planlamasinda OAR'larin dogru bir sekilde
tanimlanmasi, hem tedavi etkinliginin artmasini saglamak hem de ¢evredeki saglikli dokularin

korunmasina yardimci olmak acisindan biiyiik dSnem tasimaktadir (Ozdemir, 2013).
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Bas ve boyun bolgesindeki OAR'larin segmentasyonu, bu bdlgedeki kanserlerin tedavisinde
radyoterapi ve kemoterapi planlamasinin 6nemli bir bilesenidir. Bu organlarin dogru
segmentasyonu, radyasyon ve ila¢ dozunun hassas bir sekilde ayarlanmasina ve kritik
organlarin korunmasina olanak tanimaktadir, bu da hastalarin yasam kalitesini yiikseltmekte ve
yan etkiye maruz kalma riskini azaltmaktadir (Podobnik ve dig., 2023a). Bununla sebeple, OAR
segmentasyonu siirecinde elde edilen verilerin klinik olarak dogru olmasi, tedavi uygulanacak
bolgelerin planlarinin dogrulugu igin kritik 6neme sahiptir (Podobnik ve dig., 2023b).
Bu ¢alismada kullanilacak veri setinde, her bir hasta i¢in 3B ¢ok modlu segmentasyon maskeleri
seklinde 30'a kadar OAR (¢ift OAR'lar1 sol ve sag olarak tek bir OAR kabul edilirse 22) referans
anotasyonlari sunulmusltur. (Podobnik ve dig., 2023a) Bu organlar, Amerikan Tip Fizik¢ileri
Dernegi'nin (AAPM) Task Group 263 (TG-263) tarafindan onerilen adlandirma kurallarina
gore adlandirilmistir (Mayo ve dig., 2018).
Segmentasyonu yapilan OAR'lar sunlardir:

e Arytenoid (Arytenoid kikirdaklar)

e Beyin Sapi (Brainstem)

o Karotid Arteri (A_Carotid; sol/sag: A Carotid L/A_Carotid R)

e Servikal Ozofagus (Esophagus_S)

e Koklea (Cochlea; sol/sag: Cochlea L/Cochlea R)

e Krikofaringeal Giris (Cricopharyngeus)

e Gozyasi Bezi (Glnd Lacrimal; sol/sag: GInd Lacrimal L/Glnd Lacrimal_R)

¢ Girtlak - Glottis (Glottis)

e Girtlak - Supraglottik (Larynx_SG)

e Dudaklar (Lips)

e Mandibula (Bone_Mandible)

e Optik Kiazma (OpticChiasm)

e Optik Sinir (OpticNrv; sol/sag: OpticNrv_L/OpticNrv_R)

e Agiz Boslugu (Cavity_Oral)

e Parotis Bezi (Parotids; sol/sag: Parotid_L/Parotid_R)

e Hipofiz Bezi (Pituitary)

e Omurilik (SpinalCord)

e Submandibular Bez (GInd_Submands; sol/sag:

GInd_Submand_L/GInd_Submand_R)
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e Tiroid Bezi (GInd_Thyroid)
e Bukkal Mukoz (BuccalMucosa)
e G0z Bebeklerinin On Segmenti (Eye A; sol/sag: Eye AL/Eye_AR)
e GO0z Bebeklerinin Arka Segmenti (Eye P; sol/sag: Eye PL/Eye PR)
Bu OAR'larin dogru sekilde belirlenmesi ve korunmasi, radyoterapi sirasinda hastalarin yan

etkilerden korunmasi ve tedavi etkinliginin artirilmasi i¢in 6nemlidir (Goren ve dig., 2021)

2.4 TIBBI GORUNTULEME YONTEMLERI

Tibbi goriintiileme, klinik tan1 ve tedavi planlamasinda kritik bir rol oynar. Bu amagcla
kullanilan ¢esitli goriintiileme teknikleri, farkli modalitelerde detayl bilgi saglayarak, hastalik
tanis1 ve tedavi siireglerinin optimizasyonunu saglamaktadir. Bu boliimde, en yaygin tibbi

goriintiileme tekniklerinden MR, CT ve PET ile ilgili bilgiler detaylandirilmistir.
2.4.1. Manyetik Rezonans Goéruntileme (MR)

Manyetik Rezonans Goriintileme (MR), viicuttaki yumusak dokularin ayrintili olarak
incelenmesini saglayan, iyonize radyasyon igermeyen, non-invaziv bir tibbi goriintiileme
yontemidir. MR teknolojisi, giiglii bir manyetik alan ve radyo dalgalar1 kullanarak hidrojen
atomlarinin manyetik rezonansa girmesini saglar. Hidrojen atomlarinin saldig: sinyaller, radyo
frekans bobinleri tarafindan algilanarak goriintiiye doniistiiriiliir (Lauterbur, 1973). MR,
ozellikle beyin, kas dokulari, kalp ve kanser taramalar1 gibi klinik uygulamalarda yiiksek doku

kontrasti saglamasi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir.

MR gorintilerinin - kaydedilmesi ve iletilmesi icin genellikle Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM) standardi kullanilmaktadir. DICOM formati, MR
goriintlilerinin ¢ok katmanli (multi-slice) olarak saklanmasina olanak tanimaktadir (Pianykh,
2012). Bu goriintiiler, genellikle gri tonlamal1 (grayscale) olarak elde edilmekte olup kontrast
tyilestirme, giiriiltii azaltma ve dlgekleme gibi 6n isleme tekniklerine tabi tutulabilmektedirler
(Gonzalez et al., 2009). Bu 6n isleme adimlari, goriintii segmentasyonu ve derin 6grenme

tabanli analizlerde yliksek dogruluk elde edilmesi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

MR goriintiilerinin  analizinde son yillarda derin 68renme modelleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. U-Net (Ronneberger et al., 2015) gibi konvolisyonel sinir agi (CNN) tabanli

modeller, biyomedikal goriintii segmentasyonu alaninda biiyiik basar1 gostermistir. U-Net'in
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simetrik kodlayici-¢cozlcl (encoder-decoder) yapisi, hem diisiik seviyeli hem de yiiksek
seviyeli ozelliklerin etkili bir sekilde 6grenilmesine olanak tanimaktadir. MR goriintiilerinde
segmentasyon performansini artirmak i¢in transfer 6grenme (transfer learning) ve veri artirma

(data augmentation) gibi teknikler de yaygin olarak kullanilmaktadir. (Litjens et al., 2017).

2.4.2. Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli Tomografi (CT), viicudun kesitsel goriintiilerini olusturmak igin X-iginlari
kullanarak detayli anatomik bilgilerin elde edilmesini saglayan bir tibbi goriintiileme
yontemidir (Hounsfield, 1973). CT goriintiileme, 6zellikle kemik yapilarin ve sert dokularin
detayl1 olarak incelenmesinde kullanilir. CT, x-1sinlarinin viicut igerisinden ge¢cmesi ve farkl
dokularin bu 1sinlar1 farkli oranlarda absorbe etmesi prensibine dayanir. Bu sayede, viicudun

farkli katmanlarindan alinan goriintiiler birlestirilerek ti¢ boyutlu bir goriintu elde edilir.

CT goriintiileri de DICOM formatinda saklanmakta ve ¢ogu zaman Hounsfield birimleri
cinsinden temsil edilmektedir. Hounsfield birimi, dokularin x-151n1 absorpsiyon oranini temsil
eder ve bu sayede ¢esitli dokular arasindaki yogunluk farkliliklar1 belirginlestirilir (Kalender,
2000). CT goriintiileri genellikle gri seviye formatindadir (Fitzpatrick ve Sonka, 2009). CT
verilerinin islenmesinde, derin 6grenme modelleri ile birlikte hacimsel verilerin kullanimi 6nem
kazanmistir. Bu veriler, ii¢ boyutlu konvoliisyonel sinir aglari1 kullanilarak iglenebilir ve bu da

daha derinlemesine analiz ve daha dogru sonuglar elde edilmesini saglar (Cigek ve dig., 2016).

CT goriintiilerinin  islenmesinde, derin Ogrenme tabanli modeller yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle, Transformer tabanli modeller son yillarda tibbi goriintii isleme
alaninda popiiler hale gelmistir. (Litjens ve dig., 2017) Swin Transformer, CT gortntilerinin
ozellikle yiiksek ¢Oziiniirliiklii veri setlerinde islenmesi sirasinda 6ne ¢ikan modellerden biridir
(Liu ve dig., 2021) Bu model, goriintiilerin farkli 6l¢eklerde islenmesine olanak taniyarak
detaylarin daha 1iyi yakalanmasini saglamaktadir. CT  goruntilerinin  otomatik
segmentasyonunda bu tiir modellerin kullanilmas: hem zaman hem de maliyet agisindan 6nemli

avantajlar sunmaktadir.
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2.4.3. Pozitron Emisyon Tomografisi

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), viicuttaki biyokimyasal ve fizyolojik fonksiyonlari
goriintiilemek i¢in radyoaktif izleyiciler kullanilan bir tibbi goriintiileme yontemidir. PET,
kanser taramalarinda, kalp hastaliklarinda ve beyin fonksiyonlarinin incelenmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Phelps, 2004). PET goriintiileme, radyoaktif bir izotopun viicuda
enjeksiyonuyla baslar ve bu izotopun yaydig1 pozitronlarin detektorler tarafindan algilanmasi

ile gorilintiiler olusturulur.

PET goriintiileri, diger tibbi goriintiilleme yontemlerinden farkli olarak metabolik aktiviteleri
temsil eden renkli goriintiiler sunar. PET goriintiileri, radyofarmasétiklerin viicuttaki dagilimina
gore olusturulur ve genellikle diger modalitelerle (6rnegin CT) birlestirilerek daha kapsamli bir
klinik bilgi saglar (Cherry ve dig., 2012). Bu kombinasyon, 6zellikle kanser tanisinda
timorlerin hem anatomik hem de metabolik o6zelliklerinin bir arada degerlendirilmesini

mumkin kilar.

2.5. COK MODLU GORUNTULEME (MULTIMODAL IMAGING)

Cok modlu goriintiilleme, farkli tibbi goriintiileme tekniklerinden elde edilen verilerin
birlestirilmesiyle elde edilen, daha kapsamli ve giivenilir bir klinik bilgi sunan bir yaklagimdir.
Bu yontem, 6zellikle bas ve boyun bolgesindeki kanserlerin tedavisinde kullanilarak hem
anatomik hem de fonksiyonel bilgilerin bir arada degerlendirilmesini miimkiin kilar (Korte ve
dig., 2021). Ornegin, Bilgisayarli Tomografi (CT) ile Manyetik Rezonans Gériintiileme (MR)
birlestirilerek, kemik yapilar ile yumusak dokularin detayli ve dogru bir sekilde analiz edilmesi

saglanabilir (Klein ve dig., 2010).

CT ve MR gibi modalitelerden elde edilen veriler, farkli avantajlar sunar. CT gortintiileri kemik
yapilarin net bir sekilde goriintiilenmesini saglarken, MRI yumusak dokularin daha ayrintili
olarak degerlendirilmesine olanak tanir. Bu iki modalitenin birlikte kullanilmasi, 6zellikle bas
ve boyun kanserlerinin tedavi planlamasinda, organ-at-risk (OAR) olarak adlandirilan hassas
organlarin dogru bir sekilde tanimlanmasini ve korunmasini saglar (Podobnik ve dig., 2023b).
Benzer sekilde, PET (Pozitron Emisyon Tomografisi) gibi fonksiyonel goriintiileme teknikleri
de CT ve MR ile birlestirilerek, tiimorlerin metabolik aktivitesinin ve anatomik yapisinin aynt

anda incelenmesi saglanabilir (Phelps, 2004)
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Cok modlu goriintiilemenin en 6énemli zorluklarindan biri, farkli modalitelerden elde edilen
goriintiilerin geometrik olarak hizalanmasi ve veri heterojenliginin giderilmesidir. Bu amacla,
goriintli kaynastirma (‘image fusion’) ve kayit (‘image registration’) teknikleri kullanilir.
Gorlinti kaynagtirma, farkli modalitelerden elde edilen goriintiilerin tek bir ortak goriintiide
birlestirilmesi stirecidir. Bu siireg, tibbi goriintiilerin hem anatomik hem de fonksiyonel
bilgilerini bir araya getirerek daha zengin bir klinik bilgi sunar (James ve Dasarathy, 2014).
Gorilintli kayd ise farkli modalitelerden gelen verilerin hizalanmasini saglayarak bu verilerin

ayni referans gergevesinde karsilagtirilmasina olanak tanir (Pluim ve dig., 2003).

Cok modlu goriintiileme verilerinin islenmesi sirasinda, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
teknikleri yaygm olarak kullanilmaktadir. Ozellikle, konvoliisyonel sinir aglari (CNN) ve
Transformer tabanli modeller, farkli modalitelerden elde edilen verilerin islenmesi ve analiz
edilmesinde basarili sonuglar vermektedir (Litjens ve dig., 2017). Ornegin, Swin Transformer
gibi modeller, farkli modalitelerden elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin etkili bir
sekilde islenmesini ve siniflandirilmasini saglar (Liu ve dig., 2021). Bunun yani sira, Cekismeli
tiretken aglar (GANs) gibi derin 0grenme modelleri, diisiik ¢oziintirliiklii goriintiilerin
iyilestirilmesi ve farkli modalitelerin birbirine doniistiiriilmesi gibi islemler ig¢in

kullanilmaktadir (Goodfellow ve dig., 2014).

Cok modlu goriintiileme ayrica adaptif radyoterapi (ART) gibi klinik uygulamalarda da énemli
bir rol oynamaktadir. ART, tedavi siiresince hastanin anatomisindeki degisikliklere uyum
saglayarak tedavi planlarimin giincellenmesini saglar ve bu siiregte ¢ok modlu goriintiileme
verileri tedavi planlamasinin dogrulugunu artirir (Goren ve dig., 2021). Ozellikle bas ve boyun
bolgesindeki OAR'larin korunmasi agisindan, farkli modalitelerden elde edilen bilgilerin bir

arada degerlendirilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Cok modlu goriintiileme siirecinde karsilasilan bir diger zorluk ise veri heterojenligidir. Farkli
modalitelerden gelen goriintiiler, farkli c¢oziiniirliiklerde, kontrast oranlarinda ve giiriilti
seviyelerinde olabilir. Bu nedenle, bu goriintiilerin derin 6grenme modellerine uygun hale
getirilmesi i¢in On isleme teknikleri uygulanmasi gerekmektedir. Bu teknikler arasinda kontrast

tyilestirme, giiriiltii azaltma ve normalizasyon gibi islemler yer almaktadir (Wang ve dig.,
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2020). Bu 6n isleme adimlari, ¢ok modlu goriintiileme verilerinin uyumlu hale getirilmesi ve

bu verilerden en dogru sekilde faydalanilmasini saglamaktadir.

2.6. TIBBi GORUNTU SEGMENTASYONU

2.6.1. Geleneksel Yontemler

T1bbi goriintii segmentasyonu, tibbi goriintiilerde ilgi alanlarinin belirlenmesi ve smirlarinin
belirginlestirilmesi islemidir. Geleneksel segmentasyon yontemleri, goriinti isleme
tekniklerine dayanan algoritmalar kullanilarak gerceklestirilir. Bu yoOntemler genellikle
esikleme (‘thresholding’), kenar tespiti (‘edge detection’) ve bdliitleme (‘region growing’) gibi
basit algoritmalar igerir (Gonzalez ve dig., 2009). Bu tekniklerin avantaji, kolay uygulanabilir
olmalar1 ve hizli sonu¢ vermeleridir. Ancak, 6zellikle karmasik anatomik yapilar veya diisiik

kontrastl goriintiilerde sinirl performans sergileyebilirler.

Esikleme Yontemi: Esikleme yontemi, goriintiideki pikselleri belirli bir esik degerine gore
siniflandirarak ilgi alanlarinin belirlenmesini saglar (Otsu, 1979). Bu yontem, o6zellikle
homojen bolgeler i¢in uygundur ancak tibbi goriintiilerde farkli doku tiirleri arasinda kontrast
diisiikligi oldugunda siirli kalabilir. Basit bir esikleme algoritmasi, belirli bir yogunluk
seviyesinin iizerindeki tlim pikselleri bir sinifa atarken, geri kalanlar1 diger sinifa atar. Bu
yontem, Ozellikle CT goriintiileri gibi belirli anatomik yapilar i¢in kullanigh olabilir. Ancak,
gurdltii ve duisiik kontrast durumlarinda hassasiyetinin diisiik olmasi nedeniyle genellikle daha

karmasik yontemlerle birlestirilir.

Kenar Tespiti Yontemleri: Kenar tespiti yontemleri ise, goriintideki ani yogunluk
degisimlerini tespit ederek sinirlari belirlemeyi amaglar (Canny, 1986) Bu yontemler, anatomik
sinirlarin  belirlenmesinde kullanilabilir ancak giiriiltiiye karst hassas olduklar1 i¢in
segmentasyon dogrulugunu olumsuz etkileyebilirler. Ornegin, Sobel, Prewitt ve Canny kenar
tespit algoritmalari, tibbi goriintiilerde sik¢a kullanilan kenar tespit yontemlerindendir. Canny
kenar tespit algoritmasi, diisiik ve yiiksek esik degerleri kullanarak giiriiltiiyli azaltma ve hassas
sinir tespiti yapma konusunda basarilidir. Ancak, yine de giirtiltiiden etkilenebilecegi ve bazen

istenmeyen yapay hatalara neden olabilecegi unutulmamalidir.
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Bélutleme (Region Growing): Boliitleme yontemi, baslangi¢ noktasi olarak belirlenen bir veya
daha fazla pikselden yola ¢ikarak benzer 6zelliklere sahip komsu piksellerin gruplandirilmasini
saglar. Bu yontem, 6zellikle belirgin doku sinirlarina sahip goriintiilerde iyi sonuglar verebilir
(Adams ve Bischof, 1994). Boliitleme islemi, piksel yogunluklarinin benzerliklerine dayali
olarak genisletilir ve bu nedenle baslangi¢c noktasinin se¢imi, sonucun dogrulugunu etkiler.
Yanlis baglangi¢ noktalari, yanlis segmentasyonlara ve zaman kaybina yol acabilir. Bu yontem
genellikle interaktif bir siire¢ gerektirir ve manuel miidahale ihtiyaci nedeniyle biiyiik veri

setlerinde verimli olmayabilir.

K-Means ve Yogunluk Tabanh Kiimeleme: K-Means ve diger kiimeleme algoritmalari, tibbi
goriintiilerde farkli doku tiirlerini tanimlamak i¢in kullanilabilir. Bu yontemler, gortintideki
pikselleri belirli 6zelliklere gore gruplandirir ve bu sayede benzer dokularin siniflandirilmasini
saglar. Ancak, bu yontemler, 6nceden belirlenmis kiime sayisina ihtiyag duydugundan ve
giiriiltiiye duyarli oldugundan tibbi goriintiilerdeki karmasik yapilar i¢in sinirli performans

gOsterebilir.

Geleneksel yontemler, tibbi goriintii segmentasyonunda bazi1 durumlarda basarili olsa da, bu
yontemlerin manuel olarak ayarlanmasi ve gozlemciye bagli olmasi, 6zellikle biiyiik veri
setlerinde zaman alic1 ve yorucu olabilir. Ayrica, diisiik kontrastli ve karmasik anatomik

yapilara sahip goriintiilerde bu yontemler genellikle yetersiz kalmaktadir.
2.6.2. Derin Ogrenme Tabanl Yontemler (Deep Learning-Based Methods)

Son yillarda, derin 6grenme tabanli yontemler tibbi goriintli segmentasyonu alaninda biiyiik
ilerleme kaydetmistir. Bu yontemler, geleneksel yontemlerin aksine, goriinttlerdeki 6zellikleri
otomatik olarak 6grenerek daha dogru ve tutarli segmentasyon sonuglari elde etmeyi miimkiin
kilar. Derin 6grenme tabanli yontemlerin en yaygin kullanilani, konvoliisyonel sinir aglar
(CNN) tabanli U-Net modelidir (Ronneberger ve dig., 2015). U-Net, 6zellikle biyomedikal
gorlintii segmentasyonu icin gelistirilmis bir mimari olup, kodlayici-¢0zlcU yapisi sayesinde

hem diisiik seviyeli hem de yiiksek seviyeli 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenir.

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve U-Net: CNN tabanli modeller, goriintiideki 6nemli

ozellikleri otomatik olarak 6grenme yetenegi sunar. U-Net, kodlayici-¢0zucu yapisi ve atlama
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baglantilar1 (skip connections) adi verilen baglantilar sayesinde, goriintiideki hem diisiik hem
de yuksek seviyeli ozellikleri yakalar. Bu, 6zellikle karmasik anatomik yapilart ve kiigiik
organlart segmentlemek icin faydalidir. U-Net'in basarisi, tibbi goriintii segmentasyonundaki
yiiksek dogruluk oranlariyla kanitlanmistir ve bu nedenle hala yaygin olarak kullanilmaktadir

(Ronneberger ve dig., 2015).

3D U-Net ve V-Net: Ozellikle 3 boyutlu tibbi gériintiilerin segmentasyonu igin 3D U-Net ve
V-Net gibi modeller gelistirilmistir (Cigek ve dig., 2016). Bu modeller, volumetrik verileri
isleyerek 3D segmentasyon saglar ve bu sayede 6zellikle bas ve boyun bolgesi gibi karmagsik
anatomik yapilarin daha dogru bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir. 3D segmentasyon,

anatomik yapilarin uzaysal iliskilerini koruyarak daha hassas sonuglar elde edilmesini saglar.

Residual Networks (ResNet): ResNet gibi daha derin aglar, katmanlar arasindaki bilgi kaybini
azaltmak icin artik baglantilar (residual connections) kullanir (He ve dig., 2016). Bu baglantilar,
derin aglarin daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglar ve bu nedenle daha karmagik tibbi
gOriintii verileri tizerinde bagarili segmentasyon sonuglart elde edilebilir. ResNet tabanli
modeller, 6zellikle ¢cok sayida katmana sahip derin sinir aglarinda veri kaybini ve asir1 uyumu

onleyerek daha stabil bir egitim siireci sunar.

Transformer Tabanh Modeller: Transformer tabanli yaklasimlar da son zamanlarda tibbi
goriintli segmentasyonunda 6ne ¢ikmaktadir. Swin Transformer gibi modeller, 6zellikle biiyiik
ve yiiksek ¢oziliniirliiklii tibbi goriintiilerin islenmesinde basarili sonuglar vermektedir (Liu ve
dig., 2021). Transformer tabanli modeller, dikkat mekanizmalari sayesinde goriintiilerdeki uzun
mesafeli iligkileri daha 1yi 6grenebilir ve bu sayede daha hassas segmentasyon sonuglar elde
edebilir. Ozellikle bas-boyun bdlgesindeki organlarin karmasik anatomik yapilarinda bu tiir

uzun menzilli bagintilar1 yakalayabilmek énemlidir.

Cekismeli iiretken aglar (GANSs): GAN'ler, tibbi goriintii segmentasyonunda kullanilan bir
diger derin 6grenme modelidir (Goodfellow ve dig., 2014). GAN'ler, goriintiilerin daha dogru
ve gergekei bir sekilde segmentasyonunu saglamak i¢in iki farkli sinir ag1 kullanir: biri sahte
goriintiiler iireten bir “Uiretici” ag, digeri ise bu goriintiileri gercek goriintiilerden ayirt etmeye

calisan bir “ayrimc1” ag. Bu yontem, ozellikle siirli veri setleri iizerinde veri cesitliligini
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artirmak ve modelin genelleme yetene8ini gelistirmek i¢in kullanilir. GAN tabanh
segmentasyon, veri zenginlestirme (‘data augmentation’) amaciyla da kullanilarak modelin

daha ¢esitli veri lizerinde egitilmesine katkida bulunur.

Attention U-Net ve Dikkat Mekanizmalari: Attention U-Net, geleneksel U-Net modeline
dikkat mekanizmalarinin eklenmesiyle gelistirilmis bir modeldir (Oktay ve dig., 2018). Bu
mekanizmalar, modelin sadece ilgili bolgelere odaklanmasini saglayarak segmentasyonun
dogrulugunu artirir. Ozellikle tibbi goriintiilerde, belirli organlarm veya yapilarm digerlerinden
ayrilmasi gerektiginde dikkat mekanizmalar: biiyiik avantaj saglar. Ornegin, bas ve boyun
bolgesindeki kiigiik OAR'larin  segmentasyonu sirasinda bu mekanizmalar modelin

hassasiyetini artirabilir.

Transfer Ogrenme ve Ince Ayar (Fine-Tuning): Derin 6grenme modelleri, genellikle biiyiik
veri setleri lizerinde egitilir ve daha sonra belirli bir tibbi goriintiileme problemine uyarlanir.
Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir modelin yeniden kullanilmasi ve bu modele yeni bir
gorev icin ince ayar yapilmasi siirecidir. Bu, 6zellikle sinirli sayida etiketlenmis veriye sahip
tibbi goriintilleme problemlerinde olduk¢a kullanishidir (Yosinski ve dig., 2014). Bu yoéntem,

egitimin daha hizl1 ve daha dogru bir sekilde tamamlanmasini saglar.

Derin 6grenme tabanli yontemler, 6zellikle biiyiik veri setleri tizerinde egitildiklerinde oldukga
yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilirler. Bu modeller, goriintiilerdeki karmasik yapilar1 ve
iligkileri otomatik olarak dgrenebilir ve bu sayede segmentasyon islemlerinde gézlemciye bagl
hatalar1 en aza indirebilirler (Litjens ve dig., 2017). Derin 6grenme yontemlerinin sundugu
otomatik 0zellik ¢cikarma ve 6grenme yetenegi, tibbi goriintli segmentasyonunu daha hassas ve

verimli hale getirerek klinik karar destek sistemlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

2.7.BAS VE BOYUN BOLGESI SEGMENTASYONUNDA MEVCUT YAKLASIMLAR
2.7.1. Bas ve Boyun Bolgesinde Tibbi Goriintiileme ve Derin Ogrenme
Bas ve boyun boélgesindeki kanser vakalarinda radyoterapi planlamasi ic¢in kritik organlarin

(Organ at Risk, OAR) dogru segmentasyonu hayati dneme sahiptir. Son yillarda derin 6grenme,

bu tibbi goriintii segmentasyonu gorevlerinde en basarili ydntem olarak one ¢ikmustir. Ozellikle
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beyin, goz, omurilik, tiikiirtik bezleri, timor bolgesi gibi yapilarin CT ve MR goriintiilerde
otomatik olarak isaretlenmesi i¢in derin 6§renme tabanli ¢oztimler gelistirilmektedir. Bu alanda
genellikle U-Net ve tiirevleri gibi evrisimli sinir agi mimarileri kullanilmaktadir. U-Net,
biyomedikal segmentasyon i¢in 6zel gelistirilmis bir CNN mimarisi olup “encoder-decoder”
yapist ve skip connection baglantilariyla az veride dahi yiiksek dogruluklu sonuglar
verebilmektedir (Ronneberger ve dig., 2015). Bas-boyun bdlgesi segmentasyon problemlerinde
de U-Net ve genisletilmis versiyonlar1 (6r. 3D U-Net, Attention U-Net, nnU-Net) yaygin olarak
uygulanmistir. Derin 6grenme modelleri, uzmanlarca saatler alabilen manuel segmentasyon
isini saniyeler mertebesinde otomatik yapabilme potansiyeli tasidigi i¢in klinik is akisina

entegre olma yolundadir.

Bas-boyun bolgesinde derin 6grenme yontemlerinin objektif olarak degerlendirilebilmesi i¢in
yakin zamanda kapsamli bir veri seti ve yarisma yaymlanmistir: HaN-Seg: Head and Neck
Organ-at-Risk CT & MR Segmentation Dataset. Podobnik ve arkadaglarmin 2023°te Medical
Physics dergisinde tanitti§i bu agik veri seti, ayni hastalardan alinmig eslesik CT ve MR
taramalarin1 ve bunlara ait elle ¢izilmis OAR segmentasyonlarini icermektedir (Podobnik ve
dig., 2023). HaN-Seg veri seti 56 hastanin goriintiilerini kapsamaktadir; her bir hasta icin
radyologlar tarafindan tanimlanmis 30’a kadar organ yapisi dilim dilim segmentasyon maskesi

olarak sunulmustur.

HaN-Seg veri seti ile birlikte baglatilan yarisma da (Podobnik ve dig., 2023) arastirmacilarin
bu veri lizerinde yeni model ve yaklagimlarin1 yaristirarak en iyi sonuglar1 elde etmelerini
amaclamistir. Bu sayede, farkli ekipler cok modlu derin 6grenme mimarileri, veri artirma
stratejileri, 6zel kayip fonksiyonlar1 gibi tekniklerle OAR segmentasyon performansini daha
ileri tasimaya ¢alismaktadir. Bu tezde yapilan ¢alismada bu yarigmaya bir ¢6ziim sunmayi

amaclamistir.

Atlas Tabanh Yontemler: Atlas tabanli segmentasyon yontemleri, referans olarak kullanilan
anatomik atlaslardan faydalanarak yeni goriintiilerde yapilarin belirlenmesini saglar. Bu
yontem, Ozellikle bas ve boyun bolgesi gibi karmagik anatomik yapilarin segmentasyonunda
yaygin olarak kullanilmistir. Raudaschl ve arkadaslar1 (2017), 2015 yilinda gerceklestirilen Bas

ve Boyun Otomatik Segmentasyon Yarigsmasi'nda atlas tabanli yontemlerin performansini
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degerlendirmis ve bu yontemin dogruluk agisindan basarili sonuglar verdigini belirtmistir.
Ancak, atlas tabanli yontemler genellikle manuel miidahale gerektirdigi ve biiyiik veri kiimeleri
ile sinirh kaldig: i¢in giiniimiizde yerini derin 6grenme ve makine dgrenimi gibi otomatik

yontemlere birakmaya baslamistir (Raudaschl ve dig., 2017).

Derin Ogrenme Tabanh Yéntemlerin daha detayh incelenmesi: Son yillarda, derin 6grenme
yontemleri tibbi goriintii segmentasyonunda biiyiik bir ilerleme saglamistir. Derin 6grenme
modelleri, bliylik miktarda etiketlenmis veriye ve giiclii hesaplama kaynaklarina ihtiya¢ duyar.
Bununla birlikte, transfer ogrenimi ve 0Oz-denetimli 6grenme gibi yaklasimlar, veri
gereksinimlerini azaltarak model performansini iyilestirmistir (Goodfellow ve dig., 2016). Son
yillarda, transformer tabanli modellerin tanitilmasi, derin 6grenmenin 6zellikle dogal dil isleme
alanindaki etkinligini artirmistir (Vaswani et al., 2017). Bu yenilikler, derin 6grenmenin birgok
disiplin i¢in kritik bir ara¢ haline gelmesini saglamustir.

Ozellikle konvoliisyonel sinir aglart (CNN) gibi derin 6grenme mimarileri, bas ve boyun
bolgesi segmentasyonunda siklikla kullanilmaktadir. Fritscher ve arkadaslari (2016), bas ve
boyun CT goriintiilerinde 3D konvoliisyonel sinir ag1 (3D U-Net) kullanarak organlarin hizli ve
tam otomatik segmentasyonunu gerceklestirmistir. Bu model, kiigiik anatomik yapilar1 dogru
bir sekilde segmentleyebilmesiyle dikkat cekmistir (Fritscher ve dig., 2016). Ayrica, Vrtovec
ve arkadaslar1 (2020) atlas tabanli yontemlerden derin 6§renme tabanli yontemlere gegisin,

dogruluk ve hiz agisindan 6nemli faydalar sagladigini géstermistir (Vrtovec ve dig., 2020).
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Sekil 2.3: Fritscher ve arkadaslarinin 6nerdigi modelin diyagrami
Derin 6grenme tabanli yontemler, ozellikle bag ve boyun bolgesindeki karmasik anatomik
yapilarin hassas segmentasyonunu miimkiin kilmak ig¢in blylk veri setleri Gzerinde
egitilmektedir. Literatiirdeki mevcut caligmalarin biiylk bir kismi, beyin tiimdrlerinin
segmentasyonu tizerine yogunlasmistir(Litjens ve dig., 2017). Bu da, bas ve boyun bolgesinin
tamamin1 kapsayan ve farkli organlar1 ayrintili olarak ele alan ¢alismalarin nispeten sinirl

oldugunu gostermektedir.

Cok Modlu Ogrenme Yaklasimlari: Cok modlu veriler, 6zellikle PET/CT gibi farkl
goriintiileme tekniklerinin kombinasyonu, bas ve boyun tiimoérlerinin segmentasyonunda biiyiik
ilgi gérmektedir. Cho ve arkadaslar1 (2024), 18FDG PET-CT goriintiilerinde bas ve boyun
tiimdrlerinin segmentasyonu i¢in dikkat mekanizmasi kullanan ¢ok modlu bir 6grenme modeli
sunmustur. Bu yaklasim, farkli goriintiileme modlarindan elde edilen tamamlayici bilgileri
kullanarak segmentasyon dogrulugunu artirmistir (Cho ve dig., 2024). Cok modlu dgrenme,
ozellikle farklt modaliteler arasindaki bilgileri entegre ederek, daha hassas ve gilivenilir

segmentasyon sonuglari elde edilmesini saglar.

Arter Bilincli Segmentasyon: Linlin Yao ve arkadaslar1 (2024), bas ve boyun CT anjiyografisi
(CTA) goruntilerinde anevrizma segmentasyonu icin arter bilingli globalden-lokale bir gergeve

olan AASeg'i tanitmistir. Bu yontem, vaskiiler baglami dikkate alan bir arter bilingli 6zellik
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cikarma teknigi kullanarak, CTA goriintiileme sirasinda anevrizmalarin dogru bir sekilde
segmentasyonunu saglamistir(Yao ve dig., 2024). Bu arter bilingli yaklasim, vaskiiler yapilarin
net bir sekilde tanimlanmasini saglarken, yanlis pozitifleri azaltarak segmentasyon kalitesini

artirmaktadir.

Kendiliginden Ogrenme ve GAN Kullanimi: Luca Michelutti ve arkadaslari (2024), bas ve
boyun cerrahisi ve segmentasyonunda GAN'larin (Generative Adversarial Networks)
kullanimina dair sistematik bir inceleme sunmustur. GAN'lar, sinirl1 veri setlerinde veri arttirma
icin ve gercekei tibbi goriintiiler olusturarak segmentasyon sonuglarini iyilestirmek amaciyla
kullanilmaktadir (Michelutti ve dig., 2024). Bu inceleme, tibbi goriintiileme verilerinin kitlig
sorununa karst GAN'larin giderek artan onemini vurgulamaktadir. GAN'lar, 6zellikle veri
cesitliligi eksikligi olan durumlarda, egitim setlerini zenginlestirerek modellerin genelleme

kapasitesini artirmaktadir.
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Sekil 2.4: GAN modellerinin ¢alisma mantigi
Seenia Francis ve arkadaslar1 (2022), bas ve boyun CT gorintilerinde otomatize organ
segmentasyonu i¢in kendiliginden 6grenme tabanli SABOS-Net agin1 6nermistir. Bu yontem,
genellikle kit ve pahali olan anotasyonlu veri setlerine bagimlilig1 azaltmakta ve segmentasyon
dogrulugunu artirmaktadir (Francis ve dig., 2023). Kendiliginden 6grenme, veri anotasyon

maliyetlerini diistirerek daha genis veri kiimelerinin kullanilmasina olanak tanimaktadir.
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Risk Altindaki Organlarin Segmentasyonu: J. Marsilla ve arkadaslar1 (2022), bas ve boyun
kanser tedavisinde risk altindaki organlarin (OAR) otomatik segmentasyonunun klinik kabul
edilebilirligini aragtirmistir. Cesitli acik kaynakli 3D konvoliiyonel sinir aglarmmin klinik
uygulamadaki performansin1 degerlendirmislerdir (Marsilla ve dig., 2023a). Risk altindaki
organlarin segmentasyonu, radyoterapi planlamasinda biiyiik 6nem tasidigindan, bu modellerin

klinik gecerliligi dikkatle degerlendirilmektedir.

Anatomik Béliimleme Tabanh Derin Ogrenme: Song Li ve arkadaslar1 (2022), MRG
taramalarinda nazofarenks anatomisini tanimak i¢in anatomik boliimleme tabanli bir derin
o6grenme modeli tanitmistir. Bu yaklasim, sinir belirlemedeki hatalar1 azaltarak segmentasyon
spesifikligini artirmaktadir (S. Li ve dig., 2022). Anatomik boliimleme, organlarin ve dokularin
detayl1 olarak tanimlanmasina olanak taniyarak, tedavi planlamasinda daha hassas sonuglar elde

edilmesini saglamaktadir.

Bu incelemede ele alinan ¢alismalar, bas ve boyun bolgesi segmentasyonunda Transformer,
GAN ve hibrit modellerin kullanimina yonelik artan bir trend gostermektedir. SwinCross gibi
Transformer tabanli modeller, ¢cok modlu bilgileri biitiinlestirmede basarili olurken,
kendiliginden 6grenme yaklagimlari, biiylik etiketlenmis veri setlerine olan baglilig1 azaltmada
yardimc1 olmaktadir. Transformer modelleri, 6zellikle farkli goriintiileme modlar1 arasindaki

iliskileri daha 1yi modelleyerek segmentasyon dogrulugunu artirmaktadir.

GAN'lar ve arter bilingli modeller, 6zellikle bas ve boyun gibi karmasik anatomik bolgelerde
veri yetersizligi sorununu gidermede bliyiik katki saglamaktadir. Ancak bu yontemlerin klinik
ortamlarda saglikli bir sekilde dogrulanmasi ve farkli veri setlerinde genel uygulanabilirligini
saglamak i¢in daha fazla calisma gerekmektedir. Ozellikle GAN tabanli veri arttirma
yontemlerinin, gercek diinyadaki klinik senaryolarla uyumlu olup olmadiginin

degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir.

Hibrit Transformer Aglari: Transformer tabanli modeller, son yillarda tibbi goriintiillemede
de Onemli bir yere sahiptir. Mingyuan Meng ve arkadaslart (2023), bas ve boyun kanseri
hastalarinda sagkalim tahmini i¢in Transformer ve konvoliiyonel sinir aglarint (CNN)

birlestiren Hibrit Transformer Aglari sunmustur. Bu hibrit model, segmentasyon kalitesini
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artirirken hasta sagkaliminin dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak tanimistir (Meng ve
dig., 2023). Transformer mimarisi, uzun mesafeli bagimliliklar1t modelleyerek 6zellikle bas ve

boyun bdlgesinde karmagik anatomik yapilar1 daha iyi tanimlamaktadir.

Gary Y. Li ve arkadaslar1 (2023) tarafindan sunulan SwinCross, PET/CT goriintiilerinde bas ve
boyun timori segmentasyonu icin capraz-modal Swin Transformer mimarisidir. Swin
Transformer, farkli goriintileme modlar1 arasindaki uzun mesafeli baglantilart modellemede
basarili olup, segmentasyon dogrulugunda anlamli iyilesmeler saglamistir (G. Y. Li ve dig.,
2024). Bu model, PET ve CT verilerinin farkli 6zelliklerini entegre ederek tiimor sinirlarinin

daha net belirlenmesini saglamaktadir.

2.7.2. Bas ve Boyun Goriintiilemede Hibrit ve Cok Asamali Segmentasyon Modelleri

Bas ve boyun bolgesinde hibrit segmentasyon modelleri, birden fazla yontemi veya mimariyi
bir araya getirerek her birinin giiclii yonlerinden yararlanmay: hedefler. Ornegin, Chen ve
arkadaslar1 (2021) bas-boyun BT gorunttlerinde organ segmentasyonu igin 2B ve 3B evrisim
katmanlarini birlestiren hibrit bir CNN modeli (OrganNet2.5D) gelistirmislerdir (Chen ve dig.,
2021a). Bu sayede, farkli diizlemlerdeki ¢O6ziiniirlik farklarmi gidermis ve hem kenar
ayritilarini hem de anlamsal 6zellikleri daha etkili yakalayabilmislerdir.(Chen ve dig., 2021a)
Benzer sekilde, Liu ve ark. (2023) siurl etiketli veriyle cok modlu segmentasyon yapabilmek
icin evrisimsel sinir aglar ile Transformer katmanlarini entegre eden bir model onermis;
boylece modaliteler arasi1 ortak ve 6zel 6zellikleri birlikte 6grenerek performansi arttirmayi
amaclamistir. Yine Srivastava ve ark. (2022) ise ¢ok 0lcekli 6zellik flizyonu ile kiiresel ve lokal
baglami bir arada kullanan bir ag§ (OARFocalFuseNet) tasarlayarak bas-boyun organlarinin
daha isabetli segmentasyonunu saglamislardir (Srivastava ve dig., 2022). Bu gibi hibrit
yaklagimlar, klasik tek tip modellere kiyasla daha yiliksek Dice skorlar1 ve daha diisiik hata

mesafeleriyle mevcut yontemleri geride birakabilmektedir (Srivastava ve dig., 2022).

Hibrit modeller, farkli yaklasimlarin avantajlarin1 bir araya getirerek segmentasyon
dogrulugunu yiikseltir. Ornegin, 2B+3B CNN birlesimi, hem ince dilim ayrintilarin1 hem de
hacimsel baglami yakalamaya izin vererek anisotropik ¢oziiniirliik sorununu ¢ézer ve kiigiik
organlar1 daha iyi segmentler (Chen ve dig., 2021b). Benzer bigimde, CNN ve Transformer

entegrasyonu, yerel 6zellik ¢ikarimiyla kiiresel iligski yakalama yetenegini bir arada sunar ve az
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etiketli veriyle dahi basari elde etmeyi kolaylastirir. Ayrica, ok 6lcekli flizyon stratejileri, farkl
cOziiniirliiklerdeki ozellikleri birlestirerek hem ince detaylar1 korur hem de genis baglam
bilgisini kullanir; bu sayede organ-at-riski segmentasyonunda son teknoloji performanslara
ulagilabilir (Srivastava ve dig., 2022) Hibrit modeller siklikla tek bir yontemle elde

edilemeyecek derecede gelismis dogruluk ve genelleme kabiliyeti gosterir.

Bu modellerin en biiyiik handikapi, artiritlmis mimari karmasiklik ve dolayisiyla daha fazla
hesaplama yiikiidiir. Ornegin, ¢ok olgekli 3B aglar veya birden fazla alt model igeren
yaklagimlar, yiiksek bellek ve hesaplama giicii gerektirebilir (Srivastava ve dig., 2022). Egitim
siireci daha uzun olup, hiperparametre ayar1 zorlasabilir. Ayrica, birden fazla yontemin seri
veya paralel kullanildigi ¢ok asamali modellerde, her bir asamanin hatasi bir sonrakine
yanstyabilir, bu da dikkatli bir tasarim ve hata denetimi gerektirir. Hibrit yapilar genellikle daha
fazla veri ihtiyaci duyar; her bilesenin basarili olmasi i¢in genis ve ¢esitli bir egitim verisi seti

olmasi 6nemlidir (Srivastava ve dig., 2022).

Hibrit ve c¢ok asamali modellerin entegrasyonunda genellikle derin O0grenmenin c¢esitli
yaklagimlar1 bir arada kullamlir. Ornegin, bazi c¢alismalar iki kademeli bir mimari
benimsemistir: dnce kaba bir segmentasyon veya tespit, ardindan ince bir iyilestirme. Guo ve
ark. (2020) bu stratejiyi kullanarak riskli organlar1 boyutlarina gore kategorilere ayirmis ve
kiiciik/detayli organlar i¢in 6nce bir algilama sonra segmentasyon adimi uygulamistir; bu
sayede ¢ok kiiciik yapilar1 bile daha iyi yakalayarak genel performansi artirmistir (Guo ve dig.,
2020). Yine benzer sekilde, CNN ile aktif kontur yonteminin birlesimi de hibrit bir yaklagimdir:
ilk adimda bir derin ag tahmini yapar, ikinci adimda klasik bir aktif kontur algoritmasi sinirlari
hassaslastirir. Bu tiir cok asamali islemler, 6zellikle manuel kontur ¢iziminin zor oldugu bas-
boyun bolgesinde daha tutarli sonuglar verebilmektedir. Wang ve ark. (2021) tarafindan
onerilen, PET ve BT goriintiilerini birlestirerek CNN c¢iktisini aktif kontur ile iyilestiren model
buna iyi bir érnektir ve HECKTOR 2020 yarismasinda %75.2 Dice skoruyla ikinci olmustur
(Ma & Yang, 2020). Bu sonuglar, hibrit modellerin uygun tasarlandiginda hem hassas hem de

genellenebilir segmentasyon ¢iktilar tiretebildigini gostermektedir.
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2.7.3. Nesne Algilama (YOLO) ile Segmentasyonun Entegrasyonu

Nesne algilama algoritmalarinin en bilinen 6rneklerinden olan YOLO, gercek zamanli nesne
tespitindeki hizi ve basarisiyla tibbi goriintii islemede de dikkat c¢ekmistir. YOLO'yu
segmentasyonla entegre etme fikri, dnce ilgilenilen bolgenin hizlica tespit edilip sonra detayli
olarak maskelenmesi yaklasimina dayanir. Bu sekilde karmasik goriintiilerde aranan yapilar
once cerceve icine alinir, ardindan bu bolgelere odaklanmis bir segmentasyon uygulanir.
Ornegin, Pandey ve ark. (2023) farkli modalitelerdeki (ultrason, BT, X-ray) lezyonlar1 otomatik
segmentlemek i¢in YOLOV8 modelini kaba sinir tespiti amaciyla kullanmisg, ardindan Segment
Anything Model (SAM) ile kesin maskeleri elde etmistir (Pandey ve dig., 2023). Bu ¢alisma,
her modaliteden yalnizca 100 kadar goriintiiyle egitilen YOLOVS8’in, ilgili organ veya tumoru
cevreleyen yaklasik bir simirlayict kutu gizerek SAM’e baslangic yapmasimi saglamistir
(Pandey ve dig., 2023). Ardindan SAM (ve yiiksek kalitede segmentasyon igin gelistirilmis
versiyonu HQ-SAM), bu kutu igindeki bdlgeyi tam otomatik bi¢cimde segmentlemistir.
Sonuglar, kombine yaklagimla elde edilen segmentasyonlarin oldukg¢a yiiksek dogrulukta
oldugunu gostermistir. ilging bigimde, s6z konusu ¢alismada salt SAM modeli ile elde edilen
sonuglar, YOLO+SAM kombinasyonunu bile geride birakmistir; SAM tek basina daha yiiksek
Dice ve genel basari sergilemistir (Pandey ve dig., 2023). Bununla birlikte, YOLOV8+SAM
modelinin de klinik agidan hiz ve verimlilik kazandirma potansiyeli oldugu vurgulanmistir
(Pandey ve dig., 2023). Bu durum, YOLO’nun 6zellikle sinirli veriyle bile hizli oneriler
yapabilme kabiliyetinin, giliglii bir segmentasyon modeliyle birlestirildiginde pratik fayda

saglayabilecegine isaret etmektedir.

YOLO ve segmentasyon tekniklerinin kombinasyonu literatiirde farkli sekillerde karsimiza
cikmaktadir. Yaygm bir yontem, iki asamali bir derin dgrenme boru hatti kurmaktir: ilk ag bir
nesne algilama ag1 olup bas-boyun bolgesindeki hedef yapinin (6rnegin tiimor veya organin)
yaklagik konumunu tespit eder; ikinci ag ise bu bolgede yliksek ¢oziintirliiklii bir segmentasyon
gerceklestirir. Tang ve ark. (2020) bdyle bir iki-asamali yaklasimda 6nce bir YOLO tabanh
tespit agi, ardindan U-Net tabanli bir segmentasyon agi kullanarak otomatik organ
segmentasyonu yapmislardir. Benzer sekilde, Li ve ark. (2021) da 48 hastadan olusan bir bas
ve boyun veri seti tizerinde 6nce OAR tespiti, sonra segmentasyonu yapan ii¢ adimli bir egitim
stratejisi onermislerdir (Wu & Wang, 2020). Bu ii¢ asamali yontemde 6zellik ¢ikarma, organ

bolgesi algilama ve son olarak segmentasyon adimlari ardisik bi¢imde modellenmistir (Wu &
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Wang, 2020). Bu tip kombinasyonlar, 6zellikle bas ve boyunda ¢ok sayida organin bulundugu
durumlarda her bir yapiy1 ayr1 ayr1 saptayip islemeyi kolaylastirir. Ornegin, bir ¢alismada derin
ogrenmeye dayali bir yontemle 6nce kritik organlarin konumlart belirlenmis, ardindan her
organ i¢in Ozellesmis segmentasyonlar yapilarak tiim organlar otomatik olarak segmente
edilmistir. Bu yontem, PDDCA bas-boyun veri setinde test edilmis ve geleneksel tek-agsamali

aglara kiyasla daha basarili bulunmustur.

Bas ve boyun bolgesi 6zelinde, YOLO tabanli segmentasyon ¢alismalar1 daha ¢ok timor tespiti
veya kiigiik organlarin yakalanmasi iizerine yogunlasir. Ornegin, Guo ve ark. (2020) kiigiik ve
zor ayirt edilen bazi riskli organlari segmentlemek i¢in 6nce bu organlarin konumlarini tahmin
eden bir dedektor kullanmis, sonrasinda ikinci bir ag ile kesin sinirlart ¢izmistir (Guo ve dig.,
2020). Bu dedektor-segmentor stratejisi, 6zellikle sinif dengesizliginin yiiksek oldugu (kiigiik
organlarin sayica az fakat kritik oldugu) durumlarda performansi yiikseltmektedir (Guo ve dig.,
2020). YOLO’nun sagladigi en biiyiik katkilardan biri, segmentasyon modelinin aramasini
gereken alan1 daraltmasi ve yanlis pozitifleri azaltmasidir. Ornegin, kiigiik bir lenf nodu tiim
viicut taramasinda algilanmasi gili¢ bir ayrinti olabilir; YOLO oOnce bu nodu isaretlerse,
segmentasyon ag1 sadece o bolgede ¢alisarak hem zaman kazanir hem de diger bolgelerdeki
glirliltiiyii yok sayar. Ayrica, YOLO teknigi gergek zamanli c¢alisabildiginden, cerrahi
navigasyon veya isin tedavisi planlama gibi uygulamalarda anlik segmentasyon sistemlerine
entegre edilebilir. Bununla birlikte, entegre yaklasimlarin basarisi, ilk asamadaki YOLO
modelinin dogruluguna baglidir: Eger algilama asamasi hedef organi kagirirsa, segmentasyon
asamasi da basarisiz olacaktir. Dolayisiyla, bu tiir sistemlerde her iki modiiliin dengeli bir

sekilde egitilmesi ve dogrulanmasi kritik 6nem tasir.
2.7.4. Tibbi Segmentasyonda Segment Anything Model (SAM) ve Temel Modeller

Meta Al tarafindan sunulan Segment Anything Model (SAM), 1 milyardan fazla nesne
maskesiyle egitilmis, farkli goruntilerdeki herhangi bir nesneyi belirli bir istem ile
segmentleyebilen genel amagl bir modeldir. SAM, dogal goriintiiler {izerinde hi¢ 6grenme
yapmadan dahi basarili segmentasyonlar yapabildigi i¢in dikkat ¢ekmistir. Ik ¢alismalar,
SAM’in medikal alandaki performansinin veri setine ve nesne tipine gore cok degisken
oldugunu ortaya koymustur. Mazurowski ve ark. (2023) SAM’i 19 farkli tibbi veri setinde

denemis ve tek bir tiklama veya kutu ile verilen istemler sonrasinda elde edilen IoU (6rtiisme)
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skorlarinin, omurga MR goriintiilerinde 0.11 gibi ¢ok diisiik bir degerden kalga X-ray
goriintiilerinde 0.86’ya kadar genis bir aralikta degistigini raporlamislardir (Mazurowski ve
dig., 2023). Bu dramatik fark, baz1 medikal nesnelerin SAM i¢in oldukga zor (6zellikle belirsiz
sinirlart olan tiimorler gibi) oldugunu, bazilarinin ise net yapida oldugu i¢cin SAM tarafindan
kolay yakalandigini géstermektedir (Mazurowski ve dig., 2023). Genel olarak, SAM iyi sinirl,
belirgin objelerde gii¢lii bir baslangi¢c segmentasyonu sunabilirken; beyin tiimorii gibi karmagsik
yapili veya kontrast1 diisiik lezyonlarda beklenenin altinda kalabilmektedir (Mazurowski ve
dig., 2023). Yine ayni ¢alismada, kutu seklindeki istemlerin nokta istemlerinden daha basarili
oldugu, birden fazla noktayla etkilesim imkani1 verildiginde ise alternatif yontemlerin de SAM’1
yakalayabildigi belirtilmistir (Mazurowski ve dig., 2023). SAM tibbi goriintiilerde baz1 veri
setlerinde etkileyici bir performans sergilese de, digerlerinde orta veya zayif kalmistir;
dolayisiyla medikal uygulamalarda dikkatli kullanilmas1 ve gerekirse uyarlanmasi gerektigi
vurgulanmigtir  (Mazurowski  ve dig., 2023). Benzer sekilde, baska bir kapsamli
degerlendirmede de SAM’in sifirdan segmentasyon basarisinin, bazi durumlarda ilgili alandaki
0zel egitimli derin aglara yakin veya hatta daha iyi olabildigi, ancak tutarsizliklar nedeniyle
tamamen giivenilir bir “evrensel” ¢6ziim olmadigi ifade edilmistir (Mattjie ve dig., 2023). SAM
geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda veri bagimsizligi ve genelleme agisindan ¢i8ir agici bir
yaklasim sunmakla birlikte, belirli bir tibbi géreve 6zel egitilmis modeller kadar yiiksek

hassasiyet garantisi vermemektedir.

Bu durum, SAM gibi temel modellerin uyarlanmasi gerekliligini giindeme getirmistir. Nitekim,
literatiirde SAM’i medikal alana &zel iyilestirme cabalar1 baslamistir. Ornegin, Yan ve
arkadaslar1 (2024) SAM’in 3B tibbi goriintiilerdeki sinirli performansini artirmak icin AFTer-
SAM admi verdikleri bir uyarlama 6nermislerdir (Yan ve dig., 2024). AFTer-SAM modeli,
SAM’e eklenen Aksiyel Flizyon Transformatori sayesinde kesitler igi detaylar ve kesitler arasi
baglamsal iligkileri birlikte 6grenebilmektedir (Yan ve dig., 2024). Bilindigi gibi SAM orijinal
olarak 2B goriintiiler ve dogal fotograflar i¢in tasarlanmistir; dilimler aras iliskiyi dogrudan
modellemez. AFTer-SAM ise medikal hacimlerde dilimlerin birbiriyle olan bagini da dikkate
alarak, orijinal SAM’e kiyasla hacimsel segmentasyonda belirgin iyilesmeler saglamistir (Yan
ve dig., 2024). Yazarlar, bu modeli dev bir temel modeli bastan egitmek yerine verimli bir ince
ayar yontemiyle (LoRA, diisiik sirali adaptasyon) egiterek hesaplama yukini de makul
diizeyde tutmuslardir (Yan ve dig., 2024). Sonuclar, AFTer-SAM’in orijinal SAM’e gore 3
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boyutlu medikal goriintiilerde anlamli 6lgiide daha yiiksek Dice skorlar1 iirettigini gostermekte
ve blylk 6n-egitimli modellerin tibbi alanda basarili uygulanmasi i¢in umut vadeden bir yon
cizmektedir (Yan ve dig., 2024). Benzer sekilde, diger arastirmacilar da SAM’1 farkli sekillerde
adapte etmeye caligmislardir: “MedSAM” adiyla anilan bir versiyon, SAM’i biiylik 6l¢ekli
medikal veri lizerinde yeniden egiterek dogrudan tibbi goriintiilere uyarlamay1 denerken; bazi
caligmalar SAM’in dikkat haritalarin1 veya gOmiilii uzayni1 sabit tutup yalnizca son
katmanlarini degistirme gibi yontemlerle daha hafif ince ayar yaklasimlar1 denemistir. Ren ve
ark. (2024) yaptiklar1 ¢alismada SAM’i bas ve boyun kanserlerinde Gross Tumor Hacmi
segmentasyonu i¢in degerlendirmis; CT, PET ve MRI gortntulerini birlikte kullanarak hem
sifir-6grenme hem de ince ayar senaryolarini karsilastirmistir. Bu ¢alismada, kutu istemleriyle
verilen zero-shot SAM segmentasyonlarinin zaten makul bir dogruluk sagladigi, ancak modelin
bas ve boyun verilerine yeniden egitilmesi durumunda segmentasyon dogrulugunun belirgin
bigimde arttig1 raporlanmistir (Ren ve dig., 2024). Ozellikle, bilytk 6lcekli medikal goriintiiler
tizerinde egitilmis MedSAM modelinin, kutu ile isaretlenen tiimor bolgesini sifirdan dahi
oldukga iyi yakaladigi; {izerine yapilan ince ayarla hatalarin daha da azaldigi belirtilmistir (Ren
ve dig., 2024). Bu bulgular, temel bir modelin tibbi bir géreve uyarlanmasinin, halihazirda genel
modelin sagladigi avantajlar1 koruyup goérev-6zel performansi ylikselttigini gostermektedir.
SAM ve benzeri temel modeller saglik alaninda tamamen insan miidahalesini ortadan
kaldirmasa da, yari-otomatik segmentasyon sureglerinde devrim yaratma potansiyeline sahiptir.
Bir radyologun minimal bir etkilesimle (6rnegin bir noktaya tiklayarak veya bir kutu ¢izerek)
basarili bir baslangic segmentasyonu elde etmesi, kalan ince diizeltmeleri ¢ok daha hizli
tamamlamasin1 saglayabilir. Gelecekte, bu modellerin daha fazla medikal veriyle beslenip
uzman bilgiyle harmanlanmasi halinde, geleneksel yontemlerle yarisan — hatta bazi durumlarda

onlar1 gegcen — performanslara ulagmasi beklenmektedir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu bélimde, ¢alismanin yiiriitiilmesi sirasinda kullanilan veri setleri, veri 6n isleme yontemleri,
cok modlu goriintii fiizyonu, Onerilen model mimarisi, modelin egitimi ve performans
degerlendirme metrikleri ayrintili olarak agiklanacaktir. Calisma, ¢ok modlu (CT ve MR)
goriintiilerin birlesimi ile risk altindaki organlarin (OAR) hassas segmentasyonunu amaglayan

derin 6grenme tabanli bir yaklasimi icermektedir.

3.1 VERI SETI

Bu calismada kullanilan veri seti, bas ve boyun bdolgesinde radyoterapi icin hedeflenen
organlarin (OAR) segmentasyonuna yonelik olarak olusturulmus olan HaN-Seg veri setidir.
HaN-Seg veri seti, bas ve boyun bolgesindeki kanserlerin tedavisinde radyoterapi
planlamasinda kullanilan bilgisayarli tomografi (CT) ve T1-agirlikli manyetik rezonans (MR)
taramalarin1 ve bu taramalarda uzmanlar tarafindan manuel olarak belirlenmis OAR
segmentasyonlarini igermektedir (Podobnik ve dig., 2023a). Veri setinde yer alan tim
goriintliler ve segmentasyonlar, radyoterapi icin uygun tedavi planlamasi yapilmasina olanak

tantyan detayl anatomik bilgi sunmaktadir.

Veri seti, bas ve boyun kanserlerinden muzdarip toplam 42 hastaya ait CT ve MR goriintiilerini
icermektedir. Bu hastalarin 42'sine ait veriler saglanmis olup, bu verilerden 30'u egitim amagli,
12'si ise test amacl kullanilmistir. Her bir hasta i¢in, 30 adet organin segmentasyonu uzman
radyologlar ve radyoterapi teknologlari tarafindan manuel olarak belirlenmis ve bu
segmentasyonlar 3B binary maske formatinda sunulmustur. Segmentasyonlar, organlarin
radyoterapi sirasinda korunmast igin kritik olan organ-at-risk (OAR) yapilarin1 detayli olarak

gostermektedir. (Podobnik ve dig., 2023a)

Veri seti, T1l-agirhiklit MR ve CT taramalarinin birlestirilmesi ve bu iki modalitenin birlikte
kullanilmasini hedefleyen ¢ok modaliteli bir segmentasyon yaklasimi sunmaktadir (Podobnik
ve dig., 2023b). Veri setindeki goruntuler ve referans segmentasyonlar, Amerikan Fizikciler
Dernegi'nin (AAPM) Task Group 263 tarafindan Onerilen isimlendirme kurallarina uygun
olarak adlandirilmis ve NRRD dosya formatinda sunulmustur. Bu veri seti, bas ve boyun

bolgesinde radyoterapi planlamasinda kullanilan otomatik segmentasyon yontemlerinin
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gelistirilmesi ve bu yontemlerin performansinin objektif olarak degerlendirilmesi amaciyla

onemli bir kaynak sunmaktadir (Podobnik ve dig., 2024).

[
150 mm

= o
D v}

100 mm'

50 mm

100 mm

Sekil 3.1: Veri setinden 6rnek gorsel(Podobnik ve dig., 2023a)
Veri 6n isleme asamasinda, CT ve MR goriintiileri standartlastirilmis ve bu gorintiiler
segmentasyon modeli icin uygun hale getirilmistir. Verilen veri setinde, CT ve MR
goriintiilerinin énemli bir kismi, bosluk ya da hastanin uzandig1 ¢ekim masasi gibi arka plan
bolgelerinden olusmaktadir. Bu arka plan bolgeleri, bas ve boyun bolgesindeki OAR'larin
segmentasyonu acisindan yararlt olmadigindan, hacimlerin boyutunu azaltmak ve model
egitimini kolaylastirmak amaciyla goriintii hacimleri su sekilde kirpilmustir: lk olarak, viicut
disinda kalan hava bolgeleri bir esikleme yaklasimi kullanilarak kirpilmistir. Daha sonra, veri
setindeki tiim hasta taramalari izerinde her eksende herhangi bir OAR'a ait olan volume pixel'e
olan minimum ve maksimum mesafeler hesaplanmistir. Hacimler, bu limitlere her eksende 15
mm'lik bir bosluk eklenerek kirpilmistir. Kirpma sinir1 hastanin hacmini astiginda, yeni kirpma
sinir1 hastanin hacim sinir1 olarak belirlenmistir. MR hacimleri de ayni sekilde BT hacimleriyle
es zamanli olarak kirpilmistir. Bu islem, her iki modalitenin de segmentasyon siirecine katkisini

artirmak amaciyla yapilmstir.



41

OAR description - AAPM nomenclature
Arylencids . Arytenoid
Branstem . Brainstem
Bucral mucosa BuccalMucosa
Carosd anery (left N)'!ll. A Carotid L / A _Carctid R
Cervical asophaqus . Esophagus_8
Cochies (left / nght) Cochles L / Cochlea R
Cricopharyngeal nlet . Cricopbaryngeus
Anterior eyebal (left/ right) [ Eve AL / Eye_ar
Posterior eyeball (left r»'_;hll. Eye_PL / Eye_PR

Lacrimal gland (left / right) Glnd_Lacrisal L / Clad_Lacrimal
Larynx - glottis . Clottis
Larynx - supragiottic Larynx_SG
Lips Lipn
Mandibie [ Bone_¥endibie
Oplic chiasm OpticChiasn
Optic norve (loft / right) Opticlrv L / OpticNrv R

Oral cavity il Cavity_Oral
Parosa gland (left / nght) . Parotid L / Parotid R

PituRary gland Pituitary

Spinal cord SpinalCord
Submandibeer gland (left / ight) JJl] G12d_Submasd_L / Glnd_Subsand R
Tyrod il G1nd_Thyroia

Sekil 3.2: Veri serinde sunulmus segmantasyon maskelerinin 6rnek 3 boyutlu goriintiisii (Podobnik
ve dig., 2023a)

3.2 COK MODLU GORUNTU FUZYONU
Bu calismada, bas ve boyun bolgesindeki organlarin segmentasyonu i¢in CT ve MR

goriintlilerinin birlestirilmesi yoluyla cok modlu goriintii flizyonu gerceklestirilmistir.

Veri fiizyonu sirasinda, CT ve MR gortintiileri farkli modalitelerin avantajlarim1 bir araya
getirmek amaciyla birlestirilmistir. CT goriintiiler1 kemik yapilarini iyi bir sekilde temsil
ederken, MR goriintiileri yumusak doku detaylarini daha iyi gostermektedir. Bu nedenle, her
iki modalitenin de sundugu bilgileri kullanarak daha zengin ve kapsamli bir veri dizisi

olusturulmustur.

Sekil 3.3: MR, CT ve birlestirilmis ¢ok modlu goriintii

BT ve MR goriintiilerinin birlestirilmesi i¢in rijit ve non-rigid kayit yontemleri kullanilmistir.
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Rijit kayit, goriintiilerin temel hizalanmasini saglarken, non-rigid kayit (B-spline) yontemleri
ise organlarin ve yumusak dokularin daha hassas bir sekilde hizalanmasini saglamistir.(Mattes
ve dig., 2001) Bu iki asamali kayit siireci, modalitelerin en iyi sekilde birlestirilmesini
amaglamaktadir. Kayit islemleri sirasinda SimplelTK (Lowekamp ve dig., 2013) ara¢ seti
kullanilmis ve bu yaklagim, modalitelerin optimal bir sekilde hizalanmasini saglamak amaciyla

uygulanmustir.

3.3 ONERILEN SEGMENTASYON MODELI
OAR'larin segmentasyonu i¢in YOLOv11 ve SAM2 modellerini birlikte kullanarak hibrit bir

model sunmay1 hedefliyoruz.
3.3.1. Model Mimarisi (Model Architecture)

Onerilen segmentasyon modeli, YOLOv11 ve Segment Anything Model 2 (SAM2)
entegrasyonunu kullanarak OAR segmentasyonunu gergeklestirmektedir. YOLOv11, nesne
tespiti i¢in son derece hizli ve dogru sonuglar veren, ¢ok katmanli bir konvoliisyonel sinir ag1
modelidir (Khanam ve Hussain, 2024). YOLOv11'in bas ve boyun bolgesindeki OAR'lar1 dogru
bir sekilde lokalize etme kapasitesi, bu bolgedeki kritik organlarin segmentasyonu i¢in 6nemli
bir avantaj sunmaktadir. YOLO mimarisi, gesitli anahtar iyilestirmeler ve derin katmanl
ogrenme teknikleri ile gelistirilmis olup, bas ve boyun boélgesi gibi karmagik anatomik yapilarin

dogru bir sekilde segmentlenmesini saglamaktadir.

Segment Anything Model 2 (SAM?2), Meta Al tarafindan gelistirilen, dikkat mekanizmalari ile
giiclendirilmis bir segmentasyon modelidir (Meta Al 2024). SAM2, 6zellikle coklu modalite
goriintillerde hassas segmentasyon yapabilmek icin tasarlanmistir. Bu model, dikkat
mekanizmalar1 sayesinde, bag ve boyun bolgesindeki karmagik yapilar1 daha dogru bir sekilde

segmentlemekte ve CT ile MR goriintiilerinin entegre kullanimini optimize etmektedir.

Ayrica, modelin egitimi i¢cin HaN-Seg veri seti kullanilmistir (Podobnik ve dig., 2024). Bu veri
seti, bas ve boyun bdlgesindeki organ-at-risk segmentasyonu i¢in uygun, yiksek kaliteli CT ve
MR goriintiilerini igermektedir. Veri setindeki referans anotasyonlari, Amerikan Fizikgiler
Birligi (AAPM) Task Group 263 tarafindan onerilen isimlendirme kurallarina uygun olarak
hazirlanmistir. Bu, modelin 6grenme siirecinde dogruluk ve giivenilirlik saglamasina yardimci

olmustur.
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Teknik Entegrasyon ve Veri Akist

YOLOv11 ve SAM2 modelleri arasindaki veri akigi, YOLOv11'in ¢iktilarint SAM2'ye uygun

bir sekilde besleyecek sekilde tasarlanmistir. YOLOvV11, dncelikle bas ve boyun bolgesindeki

organ-at-risk'leri (OAR) tespit eder ve bu organlarin yerlerini belirler (bounding box

koordinatlar1 olarak). Bu koordinatlar kullanilarak ilgili bolgeler orijinal goériintiiden kirpilarak
SAM2'ye beslenir.

YOLOvI11 Ciktist ve ROI (Region of Interest) Isleme:

1. YOLOvII modeli, giris CT veya MR goriintiisinden OAR'larin yerlerini belirlemek

A

!

icin kullanilir. Model, tespit edilen her organ icin sinif etiketi ve koordinatlari igeren bir

cikt1 saglar:
[
{"eclass": "larynx", "bbox": [x1, vy1, x2, y2],
"confidence": 0.95}%},
{"class": "spinal_cord", "bbox": [x3, y3, x4, y4],
"confidence": 0.92}

]

Sekil 3.4: Bounding box yapist

Bu bounding box koordinatlar: kullanilarak orijinal goriintiiden ilgili ROIs (Region of
Interest) kirpilir ve SAM2'ye beslenir:

import cv2

# Orijinal gdrintiyi yikleyin
image = cv2.imread('original_image.png"')

# YOLO ciktisina gére ROIs kirpin
for detection in yolo_output:
X1, y1, %2, y2 = detection[ 'bbox']
roi = image[yl:y2, x1:x2]
# ROI'yi kaydedin veya SAM2'ye besleyin
cv2.imwrite(f"roi_{detection['class']}.png", roi)

RPoWL~~daWhE

o

Sekil 3.5: Kirpilan ilgi alanlarinin segmentasyon i¢in SAM2 modeline beslenmesi
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SAM2 ile Detayli Segmentasyon:

1 # ROI'vi tensdre cevirin ve batch boyutu ekleyin
import torch

[d

roi_tensor = torch.tensor(roi_normalized).unsqueeze(0)
# SAM2'ye besleyin
segmentation_mask = sam2_model(roi_tensor)

0 B L

o

Sekil 3.6: Segmentasyon maskesi olusturulmasi
SAM2 modeline beslenen her bir ROI, dikkat mekanizmalari sayesinde daha hassas bir sekilde
segmentlenir. Bu segmentasyon, organin sinirlarini piksel seviyesinde belirleyerek detayli bir

maske olusturur:

Sonuclarin Birlestirilmesi:
SAM?2 tarafindan saglanan segmentasyon maskeleri, orijinal goriintiideki konumlarina geri
yerlestirilir. Bu iglem, kirpma isleminin tersine ¢evrilmesiyle ve maskelerin orijinal bounding

box boyutlarina uygun hale getirilmesiyle gerceklestirilir:

1 original_mask = np.zeros_like(image)

2

3 for detection, mask in zip(yolo_output, sam2_masks):

4 x1, yl, x2, y2 = detection['bbox']

5 mask_resized = cv2.resize(mask, (x2 - x1, y2 - y1))

original_mask[yl:y2, x1:x2] = mask_resized

o

Sekil 3.7: Ciktilarin birlestirilmesi

3.3.2. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Modelin performansin1 optimize etmek ve OAR segmentasyonunda yiiksek hassasiyet
saglamak amaciyla, Dice kayip fonksiyonu ve Capraz Entropi (Cross-Entropy) kayip
fonksiyonunun bir kombinasyonu kullanilmistir. Terven ve dig. (2023) tarafindan yapilan bir
caligma, derin 6grenme i¢in kullanilan kayip fonksiyonlarmin ve metriklerin kapsamli bir
analizini sunmaktadir. Dice kaybi, sinif dengesizliginin bulundugu durumlarda segmentasyon
dogrulugunu artirirken, Capraz Entropi kaybi ise modelin her pikseli dogru bir sekilde
siniflandirmasin1 saglamaktadir. Bu nedenle, bu iki kayip fonksiyonunun kombinasyonu,
modelin hem hassasiyetini hem de genel dogrulugunu artirmak i¢in gii¢lii bir strateji

sunmaktadir (Terven ve dig., 2024).
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Dice Kayip Fonksiyonu (Dice Loss): Dice kaybi, 6zellikle sinif dengesizliginin bulundugu
segmentasyon problemlerinde oldukca etkili bir yontemdir (Milletari ve dig., 2016). Bas ve
boyun bolgesindeki OAR'larin segmentasyonu, biiyiik oOl¢iide farkli boyutlarda ve
yogunluklarda organlart igerdiginden, sinif dengesizligi yaygin bir sorundur. Dice kayb,
tahmin edilen ve gercek maskeler arasindaki ortiisme oranini dlgerek bu sinif dengesizliginin
iistesinden gelir. Dice kaybi, 6zellikle kiigiik yapilar lizerindeki performansi artirarak, modelin
daha tutarli ve dogru segmentasyon yapmasini saglar. Bu, kiigiik ve karmasik OAR 'larin net bir
sekilde segmentlenmesine olanak tanir ve klinik uygulamalarda kritik 6nem tasir (Men ve dig.,

2019).

Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu (Cross-Entropy Loss): Capraz Entropi kayip
fonksiyonu, modelin pikselleri dogru sinifa atamasini tesvik etmek i¢in kullanilir (Mao ve dig.,
2023). Bu fonksiyon, her bir pikselin ait oldugu sinifa gére degerlendirilmesini saglar ve bu
sayede modelin genel dogrulugunu artirir. Ozellikle bas ve boyun bélgesinde birgok farkl:
organ ve doku tirii bulunmasi nedeniyle, piksellerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi,
segmentasyon performansini dogrudan etkiler. Capraz Entropi kaybi, modelin hem biyuk hem

de kiigiik organlart dogru sekilde siniflandirmasina yardimci olur (Terven ve dig., 2024).

Kayip Fonksiyonlarinin Kombinasyonu: Dice kayb1 ve Capraz Entropi kaybinin birlikte
kullanilmasi, modelin hem hassasiyetini hem de genel dogrulugunu artirmak i¢in guclu bir
stratejidir (Sudre ve dig., 2017). Dice kaybi, sinif dengesizliginin oldugu durumlarda modeli
dengelerken, Capraz Entropi kaybi ise her pikselin dogru sinifa atanmasini tesvik eder. Bu
kombinasyon, modelin kiiciik ve kritik organlar1 daha iyi tanimlamasini saglar ve segmentasyon
performansini 6nemli dlgiide artirir. Bu stratejik yaklagim, bas ve boyun bolgesindeki karmagik
yapilar1 segmentlerken hem dogruluk hem de hassasiyet saglamak i¢in idealdir.(Galdran ve

dig., 2022)
3.3.3. Optimizasyon Stratejisi (Optimization Strategy)

Basaril1 bir tibbi goriintii segmentasyonu modeli gelistirmek i¢in kullanilan optimizasyon
stratejileri, modelin dogruluk, genelleme yetenegi ve hesaplama verimliligi iizerindeki etkisi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. YOLOv1l ve SAM2 modelleri, yiksek boyutlu

segmentasyon gorevleri igin gelistirilmis olup, bu modellerin optimizasyonu i¢in adaptif
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O0grenme teknikleri ve dongiisel 6grenme oranlari stratejileri benimsenmistir. Asagida, bu

stratejilerin detayl bir incelemesi sunulmaktadir.
Déngiisel Ogrenme Orani ve Momentum Stratejisi

Dongiisel 6grenme orani (Cyclic Learning Rate - CLR), modelin egitim siirecinde 6grenme
oraninin periyodik olarak degistirilmesini saglayarak yerel minimumlara takilma riskini azaltir
ve genelleme performansini artirir (Mortazi ve dig., 2023). CLR, tcgen bir dalga formu
kullanilarak uygulanmis ve momentum oraniyla (MR) senkronize edilmistir. Bu yontem,
optimize edilecek gradyan yonlerinin hizlandirilmasini ve stabilizasyonunu saglar. Dongiisel

CLR ve MR, asagidaki formiillerle modellenmistir:

LReyele = Clr x It (3.1)

MReyqe = Cmr X It (3.2)

burada Clr ve Cmr, dongii katsayilarini temsil ederken It, her epoch basina iterasyon sayisini
ifade etmektedir. CLR’nin bu adaptif yaklasimi, ozellikle YOLO gibi derin 6grenme
modellerinde segmentasyon dogrulugunu artirmistir (Mortazi ve dig., 2023).

Hibrit Optimizasyon Algoritmalart

Hibrit optimizasyon algoritmalari, modelin segmentasyon dogrulugunu artirmak ve hesaplama
maliyetlerini azaltmak amaciyla benimsenmistir. Bu ¢alismada, Harris Hawks Optimization
(HHO) ve Grey Wolf Optimization (GWO) algoritmalariin birlesimi olan G-HHO y6ntemi
tercith edilmistir. G-HHO, kesif ve somiirii dengesini saglama kapasitesini artirarak, global
optimum ¢dziimlere daha hizli ulasmay: saglamistir (Qader ve dig., 2022). Ozellikle, G-HHO
su avantajlar1 sunar:

e Yerel minimumlara sikisma riskini azaltan giiclii kesif mekanizmalari,

e Yiiksek kaliteli ¢oziimler i¢in somiirii yetenegini gelistirme,

e Model optimizasyon slrecinde hizli yakinsama.
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Sparsemax ile Parametre Normalizasyonu

YOLOv11 ve SAM2 modellerinin optimize edilmesi siirecinde, agirliklarin normalize edilmesi
icin sparsemax fonksiyonu kullanilmistir. Sparsemax, geleneksel softmax fonksiyonunun
aksine, olasiliklar1 daha seyrek bir basitlex tlizerine projekte ederek daha keskin ve kararli bir

secim saglar (Xie ve dig., 2024). Sparsemax asagidaki sekilde tanimlanir:

sparsemax(a) = arg min||p — oc||2 (3.3
peAkK

burada Ak-1, toplam olasiliklarin bire esit oldugu ve her bir olasiligin negatif olmadigr K—1
boyutlu bir basitkstir. Softmax, sicaklik parametresi (t) ile modiile edilerek, daha yiiksek bir

sparsite seviyesine ulasmistir. Sicaklik modiilasyonu asagidaki gibi modellenmistir:

&
et

softmax(a) = (3.4)

&
-
YjqeT

burada 7—0 oldugunda, fonksiyon argmax fonksiyonuna yaklagarak daha belirgin secimlerin

yapilmasini saglar.
YOLOv11 ve SAM?2 Uygulamast

Uygulamamizda YOLOv11 modeli, bas-boyun bolgesine ait organlarin yerellestirilmesi
amaciyla ince ayar (fine-tuning) yapilarak egitildi. Egitimde onceden egitilmis yolol1s.pt ag1
kullanildi ve modelin 200 epoch boyunca egitilmesi planlandi; ancak erken durdurma
mekanizmasi sayesinde egitim 193. epoch'ta sonlandirildi. En iyi sonug ise 173. epoch'ta elde
edildi. Ogrenme orani olarak 1r0=0.001 degeri kullanild1 ve son dgrenme oran1 faktorii Irf=0.01
olarak belirlendi. Bu ayarlar, modelin istikrarli bir sekilde 6grenmesini saglamak igin yapildi.
momentum=0.92 ve weight_decay=0.0007 gibi hiperparametrelerle optimizasyon siireci daha
kararli hale getirildi. Egitim baslangicinda 10 epoch’luk bir 1smnma siireci
(warmup_epochs=10.0) tanimland1 ve bu sayede 6grenme siireci yumusak bir gecisle baslatildi.

Kayip fonksiyonlar: arasinda denge saglamak amaciyla box=7.5, cls=0.75, dfl=1.5 agirliklar1
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kullanildi. Modelin genelleme yetenegini artirmak ve overfitting’i azaltmak amaciyla
dondiirme, Olgekleme, kaydirma, renk bozulmasi, mixup (mixup=0.3) ve copy-paste
(copy_paste=0.1) gibi gii¢lii veri artirma yontemleri uygulandi. Tiim bu ayarlar, sinirlt tibbi

goriintii verisiyle daha dogru ve kararli bir 6grenme siireci saglamak i¢in yapildi.

case_02_slice_065.jpg case 25 slice”092_augl.jp g, 29_slice_080.jpg case™30_slice_133_aud2ip

case_03_slice_117 jpg

ltt‘?:
7

case_39_slice_133.jpg

Sekil 3.8: Egitim siirecinde veri artirma teknigi uygulanmis 6rnekler
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Sekil 3.9: Egitim sonunda degerlendirme i¢in olusturulmus cergeveler ve etiketler

Modelin SAM 2 kisminda egitim siireci boyunca yalnizca prompt encoder ve mask decoder
katmanlar egitildi, image encoder ise dondurularak hem bellek kullanimi azaltildi hem de
egitim siiresi optimize edildi. Ogrenme oranlar1 prompt encoder icin 1e-5, mask decoder igin
ise 5e-5 secildi; bu sayede model 6nceden 6grenilmis agirliklart koruyarak dengeli bir sekilde
optimize edildi. Egitim baslangigta 50 epoch olarak planlandi ancak siire¢ iyilesme olmadigi
icin 43. epoch'ta sonlandirildi ve en yiiksek dogruluk 33. epoch'ta elde edildi. Kayip fonksiyonu
olarak Binary Cross Entropy ve Dice Loss birlesimi kullanildi; bu sayede hem piksel
diizeyindeki hatalar hem de segmentasyon bolgesinin ortiisme kalitesi dikkate alindi. Gradient
accumulation yontemi kullanilarak kiiciik batch boyutlariyla ¢alisilirken biiyiik batch etkisi elde
edildi. Segmentasyonu zor olan organlara 6ncelik verilerek bu organlara ait 6rnekler hem daha
fazla hem de daha yiiksek agirliklarla modele sunuldu. Egitim siiresince her epoch sonunda
dogrulama setinde elde edilen Dice skorlar takip edildi ve en 1yi skoru veren model kayit altina

alindi.
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Case: case_18, Slice: 60, OAR: GInd_Submand R, Dice: 0.2424

Input CT Ground Truth: GInd_Submand_R Prediction (Sum: 638)

Case: case_18, Slice: 60, OAR: GInd Submand R, Dice: 0.6128

Input CT Ground Truth: GInd_Submand_ Prediction (Sum: 366)

Case: case_18, Slice: 60, OAR: GInd_Submand R, Dice: 0.7796

Input CT Ground Truth: GInd_Submand_R Prediction (Sum: 193)

Case: case_18, Slice: 60, OAR: GInd Submand R, Dice: 0.7943

Input CT Ground Truth Glnd_Submand | Prediction (Sum: 171)

Case: case_18, Slice: 60, OAR: GInd Submand R, Dice: 0.8363

Input CT Ground Truth: GInd_Submand_ Prediction (Sum: 218)

Sekil 3.10: Egitimin ilerlemesini gosteren farkli asamalarda alinmig gergek maskeyle iiretilen
maskenin karsilastirildigi gorseller
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YOLOvV11 ve SAM2 Gok Modlu Gériintii Boliitleme is Akisi (MR+BT)

Girdiler

YOLOV11 SAM2

; ¥,
‘ Anatomik Yapi Tespiti [ Istek Uretimi ]

On |§Ieme Cikarimi Sriinti Gdmme
Lokalizasyon [ Maske Olusturma }
Gorinti Gakistirma L )
~ J

:

[ Performans Metrikleri ’ [ Hata Analizi ve lyilestirme ‘

Dorulama

Ciktilar

Bolitlenmis Gortintler
Analiz Raporu

Sekil 3.11: Model Mimarisi
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4. BULGULAR

4.1 Model Performansi

Nicel Sonuclar

Bu ¢alismada, onerilen modelin performansit Dice Benzerlik Katsayisi (DSC) ve Hausdorff
Mesafesi (HD95) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Veri setini saglayan Podobnik ve
arkadaslari, HaN-SeG segmentasyon yarismasi i¢in bu metriklerin hesaplanmasinda
kullanilacak algoritmalar1 sunmuslardir. Modelimiz, ayn1 yarigmann sonuglariyla iliskili olarak

literatiirde yayinlanan elil, cwlg102 ve CHB-QuantIF modelleri ile karsilastirilmistir.

elil (E.T.) modeli yiiksek DSC ve diisiik HD95 degerleri ile giiglii bir performans sergilemistir.
Bu model, rigid MR-to-CT kaydi kullanarak multimodal veri isleme yeteneklerini gostermistir.
(Podobnik ve dig., 2024)

cwlgl02 (C.L. ve J.S.K.) modeli YOLOV7 ile 6n lokalizasyon yaparak CT modalitesine
odaklanmis ve DynUNet segmentasyon algoritmasiyla iyt bir DSC degeri elde etmistir.

(Podobnik ve dig., 2024)

CHB-QuantIF (Z.M. ve R.M.) modeli transfer 6grenme teknikleri kullanilarak gelistirilmis ve
dengeli bir performans saglamistir. (Podobnik ve dig., 2024)

Her ne kadar test icin aynmi algoritmalar kullanilmis ve test ortamlari docker sistemi ile
konteyner olarak performanslart eslestirilmis sekilde sunulmus olsa da, farkli bilgisayar
sistemlerinin kullanilmasi, islemci giicii, bellek yonetimi veya yazilim optimizasyonlarindan
kaynaklanan performans farkliliklarina yol agabilir. Bu nedenle, sonucglar dogrudan

karsilastirilabilir olarak yorumlanirken dikkatli olunmalidir.

Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC): DSC, modelin segmentasyon basarisini 6l¢gmek icin kullanilan
bir metriktir. Bu metrik, referans segmentasyon maskesi (RR) ile model ¢iktisi (PP) arasindaki

ortiisme miktarini degerlendirir. DSC formiilii su sekilde ifade edilir:
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__2:|RnP|

DSC =
[R|+|P|

(4.1)

Burada:
RNP: Referans ve tahmin edilen segmentasyonlarin kesisim alanidir.
IR|: Referans segmentasyonun toplam alanidir.

[P|: Tahmin edilen segmentasyonun toplam alanidir.

DSC degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 1 tam uyumu ifade eder. Model, her bir organ icin ayr1 ayr1
DSC degerlerini hesaplamis ve ardindan tiim organlar i¢in ortalama DSC degerini almustir.
DSC, modelin segmentasyon basarisini 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Her bir organ icin
ayr1 ayr1 hesaplanir ve ardindan tiim organlarin ortalamasi alinir. DSC, referans segmentasyon
maskesi ile model ¢iktisinin Ortiisme miktarini dlger. Deger, 0 ile 1 arasinda degisir; 1 tam
uyumu ifade eder. Onerilen test betigi, DSC'yi tiim 30 organ iizerinde hesaplayarak sonuglari

karsilagtirmistir.

Hausdorff Mesafesi (HD95): HD95, segmentasyon dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan bir
metriktir. Bu metrik, segmentasyon sinirlarinin maksimum mesafesini ylizde 95 seviyesinde

dikkate alir ve asir1 u¢ degerlerin etkisini azaltir. Hausdorff Mesafesi su sekilde tanimlanir:

HD(A, B) = max {sup ng d(a,b),sup in{l d(a,b)

i 4.2
aeA bE peB a€ } (42)

Ancak HD95, yalnizca en ugtaki 95. yiizdelik dilimdeki mesafeyi dikkate alarak su sekilde ifade
edilir:

HD95(4, B) = percentile . ({d(a,b) | a € A,b € B}) 4.3)

Burada:
d(a,b): aa ve bb noktalar1 arasindaki Oklid mesafesidir.

AA: Referans segmentasyonun sinir noktalaridir.
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BB: Tahmin edilen segmentasyonun sinir noktalaridir.
Her bir organ i¢cin HD95 hesaplanmis ve ardindan tiim organlar i¢in ortalama HD95 degeri
alimustir.

Tablo 4.1: Organ bazinda model performans degerleri

Organ Modelimiz | Modelimiz
(DSC) (HD95)
Parotid gland (L) 91.9 2.2
Parotid gland (R) 91.4 2.3
Lips 90.9 2.3
Thyroid gland 84.8 3.0
Mandible 83.7 3.1
Carotid artery (L) 82.8 3.2
Submandibular gland (L) | 82.4 3.2
Submandibular gland (R) | 81.3 33
Carotid artery (R) 80.8 34
Brainstem 80.1 3.5
Oral cavity 79.0 3.6
Buccal mucosa 78.6 3.6
Supraglottic larynx 76.8 3.8
Optic nerve (R) 76.0 3.9
Spinal cord 75.9 3.9
Glottic larynx 75.9 3.9
Eyeball (A, R) 75.4 4.0
Optic nerve (L) 73.9 4.1
Arytenoids 73.9 4.1
Cervical esophagus 73.9 4.1
Cricopharyngeal inlet 73.2 4.2
Eyeball (P, R) 73.1 4.2
Eyeball (P, L) 72.7 4.3
Lacrimal gland (L) 70.0 4.6
Optic chiasm 69.1 4.6
Eyeball (A, L) 67.9 4.8
Lacrimal gland (R) 65.6 5.0
Pituitary gland 65.5 5.0
Cochlea (L) 62.8 53
Cochlea (R) 61.2 55
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Gelistirilen model, test verisindeki organ-at-risk (OAR) segmentasyon gorevlerinde ortalama
Dice Benzerlik Katsayist %78.9 £ 2.8 ve HD95 metrigi 3.445 + 2.4 mm olarak hesaplanmuistir.
Bu degerler, mevcut literatiirdeki modellerle kiyaslandiginda, daha yiiksek bir performans
gostermektedir. ' YOLOvI1l ve SAM2’nin entegrasyonu, Ozellikle karmagsik yapilarin

segmentasyonunda belirgin bir iyilesme saglamistir.

Tablo 4.2: Modellerin karsilastirmali performans analizi

Model DSC HD95
elil 0.769£0.084 | 3.5+2.4
cwlg102 0.768 £0.093 | 3.8 +£3.8

CHB-QuantIF | 0.751 £0.086 | 3.7+ 2.3

Modelimiz 0.789 £ 0.088 | 3.445+2.4

Nitel Sonuclar
Modelin ¢iktilari, referans segmentasyon maskeleri ile gorsel olarak karsilastirilmis ve klinik

uygulama acisindan 6nemli olan organlarin (optik sinirler, parotis bezi, beyin sap1 gibi) net bir
sekilde ayrimlanabildigi goriilmiistiir. Asagidaki sekil, segmentasyon basarisinin bir 6rnegini

sunmaktadir.
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Sekil 4.1: Olusturulan segmentasyon maskelerinin 3 Boyutlu goriintiisii

MR ve CT’nin birlikte kullanilmasi, yumusak dokularin daha iyi tanimlanmasina katki
saglamistir (Podobnik ve dig., 2024). Yiiksek kontrastli yapilarin belirginlestirilmesi sayesinde,

klinik karar verme siire¢lerinde 6nemli bir iyilesme beklenmektedir.
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Patient: case_05, OAR: GInd_Thyroid, Slice: 47, DSC: 0.8144

I Prediction
B Ground Truth
YOLO Box

Sekil 4.2: Kesit lizerinde tespit edilen OAR'larin sinirlayici kutu ile belirlenmis ve SAM 2 ile
segmente edilmis hali. 5. hastanin 47. kesiti {izerinde organlar tespit edilmis ve daha sonra
tiroit bezi icin verilen uzman segmentasyonu ile karsilastirilmistr.
Test veri setinde uzman tarafindan segmente Model tarafindan segmente edilmis kesit
edilmiy kesit (Gorsellestirme estetigi i¢in maske tizerinde
diizeltme ve  yumusatma islemleri
uygulanmistir,  analizde orijinal maske
kullanilmigtir.)
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Sekil 4.3: Agiz boslugu ve gevresindeki organlarin segmentasyonun karsilagtirmast

Test veri setinde uzman tarafindan segmente Model tarafindan segmente edilmiys kesit
edilmis kesit

Sekil 4.4: Gozler ve goz sinirlerinin segmentasyonun karsilagtirmasi
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5. TARTISMA

5.1 SONUCLARIN DEGERLENDiRiLMESI

Bu tez ¢alismasinda, bas ve boyun bolgesindeki risk altindaki organlarin (OAR'larin) otomatik
segmentasyonu i¢in dnerilen YOLOv11 ve SAM2 tabanli modelin, mevcut yontemlere kiyasla
hem dogruluk hem de hiz agisindan onemli katkilar sagladigi gosterilmistir. Cok modlu
gorlintiileme (BT ve MR) kombinasyonu, yumusak dokularin ve karmasik anatomik yapilarin

segmentasyonunda 6nemli iyilestirmelere yol agmistir.

Dice Benzerlik Katsayis1 ve HD95 sonuglari, yalnizca geometrik dogruluk agisindan degil, ayni
zamanda modelin potansiyel klinik uygulanabilirlik agisindan da etkili oldugunu ortaya
koymustur. Ancak, bu tez kapsaminda modelin klinik degerlendirmesi yapilmamis ve farkl
veri setleri iizerinde genel performans analizi gergeklestirilmemistir. Dolayisiyla, bulgular,
daha kapsamli deneylerle desteklenmesi gereken 6n degerlendirmeler olarak goriilmelidir.
Hibrit modelin kaynak yogunlugu ve islem maliyeti gibi faktorler, diisiik donanim kaynaklarina

sahip merkezlerde sinirlamalar yaratabilir.

5.2 KLINIiK UYGULANABILIRLIiK

Model, SCARF (auto-Segmentation Clinical Acceptability and Reproducibility Framework)
(Marsilla ve dig., 2023b) gergevesinin ilk adimlar1 kapsaminda degerlendirilmistir. SCARF'in
sundugu metodolojik yapi, modelin klinik kabul edilebilirliginin ve genellenebilirliginin daha
genis Olcekte incelenmesine olanak taniyacaktir. Bu tez calismasinda, SCARF'in klinik
degerlendirme ve genellenebilirlik asamalari uygulanmamis olsa da, Onerilen modelin

performansi, potansiyel klinik uygulamalara uyarlanabilirligi acisindan umut vaat etmektedir.

Modelin hiz avantaji, klinisyenlerin is yiikiinii azaltirken tedavi planlama sireglerini
hizlandirma potansiyeline sahiptir. Bununla birlikte, yliksek donanim gereksinimleri, modelin
yayginlagtirilabilirligi lizerinde smirlamalar yaratabilir. Klinik kullanima gegis Oncesinde
modelin kapsamli degerlendirmeleri yapilmali ve SCARF c¢ercevesinin diger adimlari

tamamlanmalidir.
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5.3 SINIRLAMALAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu ¢alismada karsilagilan en 6nemli sinirlamalardan biri, modelin yalnizca siirli bir veri seti
tizerinde degerlendirilmis olmasidir. Daha genis ve ¢esitli veri setleri Uzerinde test edilmesi,
modelin genellenebilirligini ve performansint anlamak ag¢isindan kritik 6neme sahiptir. Ayrica,
modelin klinik senaryolarda test edilmemis olmasi, bulgularin dogrudan klinik uygulamalara

uyarlanmasini sinirlandirmaktadir.

Hibrit modellerin islem yogunlugu, diisik donanim kaynaklarina sahip merkezlerde
uygulanmasini zorlastirabilir. Gelecekte, bu tiir modellerin islem ylikiinii azaltan optimizasyon
yontemlerine odaklanilmalidir. SCARF ¢ergevesinin tiim adimlar1 tamamlanarak modelin
Klinik kabul edilebilirligi ve genellenebilirligi daha genis bir perspektifte degerlendirilmelidir.
Ayrica, farkli anatomik bolgelerdeki organlarin segmentasyonuna yonelik uyarlamalar

yapilabilir.
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6. SONUC

6.1 TEMEL BULGULAR VE KATKILAR

YOLOvV11l ve SAM2 modellerinin basarili bir sekilde entegre edilmesi, segmentasyon
dogrulugunu 6nemli Sl¢lide artirmistir. Bu entegrasyon, 6zellikle yumusak dokularin daha
kesin bir sekilde ayristirilmasina olanak tanimis ve BT ile MR modalitelerinin bir arada
kullanim1 sayesinde daha kapsamli bir segmentasyon saglanmistir. Bu model, SCARF
cergcevesi kapsaminda degerlendirilmis ve klinik uygulanabilirlik a¢isindan umut vaat eden bir
potansiyele sahip oldugu gozlemlenmistir. Ayrica, kiigiik ve karmasik organlarin
segmentasyonunda gosterdigi yiiksek dogruluk, sinif dengesizligi probleminin etkili bir sekilde
ele alinabilecegini ortaya koymustur. Bununla birlikte, hibrit modellerin getirdigi dogruluk
avantajlarina ragmen, kaynak yogunlugu ve islem giici gereksinimlerinin dikkatle

degerlendirilmesi gerektigi de belirtilmistir.

Bu caligmanin bir diger 6nemli katkisi, segmentasyon dogrulugunun artirilmasina yonelik ¢cok
modlu goriintiileme tekniklerinin etkinligini gostermesidir. BT ve MR goriintiilerinin birlikte
kullanimi, 6zellikle anatomik olarak karmasik ve kiiciik 6l¢ekli organlarin segmentasyonunda
onemli bir avantaj saglamistir. Modelin, farkli hasta gruplarinda ve c¢esitli goriintiileme
protokollerinde nasil performans gdsterdigini anlamak, ilerleyen arastirmalar i¢in 6nemli bir

motivasyon kaynagi olacaktir.

Ek olarak, SCARF c¢ercevesi kapsaminda yapilan 6n degerlendirmeler, modelin klinik kabul
edilebilirligi konusunda olumlu sonuglar vermistir. Ancak, modelin genel klinik ortamda test
edilmesi, gercek hasta verileri ile dogrulama siireclerinin yiritulmesi, gelecekteki uygulamalar
acisindan kritik olacaktir. Modelin, radyoterapi planlamasinda otomatik segmentasyon
siireclerini  hizlandirma potansiyeli, klinik karar destek sistemlerinin gelisimine katki

saglayabilir.

6.2 GELECEK ARASTIRMA YONLERI

Gelecekte, farkli ve 6zel amagli loss fonksiyonlarinin, 6zellikle focal loss gibi yontemlerin

modelin performansini nasil etkileyebilecegi {izerine ¢alismalar yapilmasi Onemlidir.
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Modaliteler arasindaki uyumsuzluklarin giderilmesi i¢in gelismis veri artirma tekniklerinin
uygulanmasi, modelin daha genellenebilir hale getirilmesine katki saglayabilir. Bunun yani sira,
modelin farkli anatomik bolgelerdeki organ segmentasyonu gorevlerine uyarlanmasi,
kullanilabilirlik kapsamini genisletebilir. Daha az islem giici gerektiren, ancak dogruluk
diizeyini koruyan hibrit model tasarimlarinin gelistirilmesi, bu modellerin daha yaygin bir

sekilde benimsenmesini saglayabilir.

Bununla birlikte, modelin ger¢ek diinya klinik uygulamalarinda dogrulama siirecleri, hasta
verileri ile test edilmesi ve farkli goriintiileme protokollerine adaptasyonu 6nemli bir aragtirma
alan1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Modelin 6lgeklenebilirliginin artirilmasi, farkl cihazlarla uyumlu
hale getirilmesi ve radyoterapi siireclerine entegrasyonu i¢in ¢alismalar yapilmalidir. Bunun
yaninda, segmentasyonun dogruluk seviyesini artirmak i¢in modelin derin 6grenme temelli yeni

optimizasyon algoritmalariyla desteklenmesi gerekmektedir.

Ayrica, modellerin dogruluk, islem hiz1 ve kaynak kullanimi1 agisindan kapsamli karsilagtirma
analizlerinin yapilmasi, performans degerlendirmelerinde ¢ok boyutlu bir bakis acisi
sunacaktir. SCARF ¢ercevesinin klinik degerlendirme ve genellenebilirlik analizlerinin
tamamlanmasi, modelin gergek diinya uygulamalarina uygunlugunu artirabilir. Son olarak,
gercek zamanli segmentasyon uygulamalart icin model optimizasyonu ve donanim
uyumlulugunun artirilmasi, daha pratik ve etkili ¢éziimler sunulmasina olanak taniyacaktir. Ek
olarak, yapay zeka destekli segmentasyon modellerinin etik yonleri, hasta verilerinin
mahremiyeti ve klinik ortamda kullanimima ydnelik diizenleyici gereksinimler de ilerleyen

arastirmalar i¢in 6nemli bir inceleme konusu olabilir.
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