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ÖZET 

ULTRASONOGRAFİ GÖRÜNTÜLERİNDE DERİN ÖĞRENME 

YÖNTEMİYLE SUBMANDİBULAR TÜKÜRÜK BEZLERİNİN OTOMATİK 
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Tükürük bezleri, vücudun ağız içi homeostazını sağlamakta önemli rol oynayan 

ekzokrin salgı bezleridir. Tükürük bezlerinin temel görevi, oral ve genel sağlık için 

kritik olan tükürüğü üretmek ve salgılamaktır. Bazı hastalıklar ve klinik durumlar, 

tükürük bezlerinin B-mod ve renkli Doppler ultrasonografi (USG) görüntülerinde 

belirgin değişikliklere neden olabilir. Bu değişiklikler, tükürük bezlerinin parankim 

yapısında bozulmalar, ekojenite değişiklikleri, bezin sınırlarında düzensizlikler ve 

vaskülarizasyon değişiklikleri olarak kendini gösterebilir. Bu çalışmanın amacı, 

submandibular tükürük bezlerinin USG görüntülerini derin öğrenme (DÖ) 

yöntemleriyle otomatik olarak segmente etmek ve bu görüntülerdeki sonografik 

parametreleri sınıflandırmaktır. Gaziantep Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ağız, 

Diş ve Çene Radyolojisi Anabilim Dalı'na başvuran 18 yaş ve üzeri toplam 312 bireyin 

sağ ve sol submandibular tükürük bezleri USG ile görüntülendi. Bu görüntülerde 

YOLOv8 DÖ algoritmasının submandibular tükürük bezlerini segmente etme başarısı 

ve VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 DÖ 

algoritmalarının sınıflandırma performansı değerlendirildi. Model performanslarını 

değerlendirmek için karmaşıklık matrisi kullanıldı. Submandibular tükürük bezi 

segmentasyonunda %100 doğruluk gösteren YOLOv8 modeli, ekojenite 

değerlendirmesinde %97.6 doğrulukla en başarılı sonuçları verdi. Homojenite 

sınıflandırmasında en yüksek doğruluk %93.6 ile MobileNetv2, marjin 

değerlendirmesinde ise en yüksek doğruluk %74.4 ile MobileNet tarafından elde edildi. 

Vaskülarizasyon şiddeti ve lokalizasyon değerlendirmelerinde ise YOLOv8 modeli 

sırasıyla %100 ve %89.3 doğruluk oranlarıyla en başarılı sonuçları sağladı. Sonuç 

olarak, bu çalışma, submandibular tükürük bezlerinin USG görüntülerinde DÖ 

algoritmalarının yüksek segmentasyon ve sınıflandırma başarısını ortaya koymuştur. Bu 

bulgular, klinik uygulamalarda karar destek sistemlerinin geliştirilmesi ve klinisyenlere 

tanı süreçlerinde önemli bir destek sağlanması açısından umut vericidir. 

Anahtar sözcükler: tükürük bezleri, submandibular bez, ultrasonografi, derin öğrenme, 

yapay zekâ 
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ABSTRACT 

THE AUTOMATIC SEGMENTATION OF SUBMANDIBULAR SALIVARY 

GLANDS AND CLASSIFICATION OF SONOGRAPHIC PARAMETERS 

USING DEEP LEARNING METHODS IN ULTRASOUND IMAGES 

Burak Tunahan ÇİFTÇİ 

Specialization Thesis, Department of Oral and Maxillofacial Radiology  

Supervisor: Assistant Professor Firdevs AŞANTOĞROL  

October 2024, Pages 123 

Salivary glands are exocrine glands that play a crucial role in maintaining oral 

homeostasis. Their primary function is the production and secretion of saliva, which is 

essential for both oral and general health. Certain diseases and clinical conditions can 

cause significant changes in the B-mode and color Doppler ultrasonography (USG) 

images of salivary glands, including alterations in parenchymal structure, echogenicity, 

glandular margins, and vascularization. The aim of this study was to automatically 

segment submandibular salivary glands in USG images using deep learning (DL) 

methods and classify the sonographic parameters. A total of 312 individuals aged 18 

and older who applied to the Department of Oral and Maxillofacial Radiology at 

Gaziantep University Faculty of Dentistry underwent USG imaging of their right and 

left submandibular salivary glands. The segmentation performance of the YOLOv8 DL 

algorithm and the classification accuracy of VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, 

MobileNet, MobileNetv2, and YOLOv8 were evaluated. A confusion matrix was used 

to evaluate model performances. YOLOv8 achieved 100% accuracy in submandibular 

gland segmentation and 97.6% accuracy in echogenicity assessment. MobileNetv2 

achieved the highest accuracy in homogeneity classification (93.6%), while MobileNet 

showed the best performance in margin evaluation (74.4%). YOLOv8 also performed 

best in assessing vascularization intensity (100%) and localization (89.3%). In 

conclusion, this study demonstrates the high segmentation and classification 

performance of DL algorithms in USG images of submandibular salivary glands. These 

findings are promising for developing decision support systems in clinical practice, 

offering significant support to clinicians during diagnosis. 

Keywords: salivary glands, submandibular gland, ultrasonography, deep learning, 

artificial intelligence 
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1.GİRİŞ VE AMAÇ 

Tükürük bezleri, vücudun ağız içi homeostazının sağlanmasında önemli bir rol oynayan 

ekzokrin salgı bezleridir. Tükürük bezlerinin ana işlevi, oral ve genel sağlık için kritik 

olan tükürük üretimini ve salgılamasını yapmaktır. Tükürük, sindirimin ilk aşamasında 

kayganlaştırıcı olarak görev yaparken, antimikrobiyal özellikler taşır ve diş 

mineralizasyonunu destekler (1). Submandibular tükürük bezleri, toplam tükürük 

salgısının büyük bir bölümünün üretiminden sorumludur ve bu bezlerde meydana gelen 

bozukluklar, bireyin yaşam kalitesini ciddi şekilde etkileyebilir (2). Tükürük 

bezlerindeki patolojik durumlar; sialolitler, enfeksiyonlar, kist ve tümörler, Sjögren 

sendromu (SS) gibi otoimmün hastalıklar gibi geniş bir yelpazede ortaya çıkabilir. 

Ayrıca, vücuttaki birçok sistemik hastalığın da tükürük bezlerini etkilediği bilinmektedir 

(3). 

1980’li yıllardan bu yana tükürük bezlerinin incelenmesinde kullanılan en yaygın 

yöntemlerden biri ultrasonografidir (USG) (4). Son derece etkili, invaziv olmayan ve 

uygulanması kolay olan tükürük bezi USG’si, tükürük bezi anomalilerini 

değerlendirmede uzmanlar arasında giderek daha popüler hale gelmiştir (5).  

Çeşitli hastalıklar ve klinik durumlar, tükürük bezlerinin B-mod ve renkli doppler USG 

görüntülerinde belirgin değişikliklere yol açabilir. Bu değişiklikler, tükürük bezlerinde 

parankim iç yapısında bozulmalar, ekojenite değişiklikleri, bezin sınırlarında 

bozulmalar ve vasküler yapılarında değişiklikler olarak kendini gösterebilir (6). 

Özellikle B-mod USG, tükürük bezlerinin morfolojik yapısını detaylı bir şekilde 

değerlendirirken, renkli Doppler USG vasküler yapıları ve bezin kanlanma durumu 

hakkında bilgi sağlar (7). Bu bulguların değerlendirilmesi ve hastalığın ilerleme 

aşamalarının belirlenmesi amacıyla, çeşitli sınıflandırma sistemleri geliştirilmiştir (6, 8, 

9). Bu sınıflandırma sistemleri, tükürük bezlerindeki patolojik değişiklikleri farklı 

evrelere ayırarak, hastalığın ne kadar ilerlemiş olduğunu ve hangi aşamada olduğunu 

objektif kriterlerle belirler. Bu nedenle, USG bulgularının standardize edilmiş bir 

sınıflandırma sistemi ile değerlendirilmesi hem hastalığın tanısı hem de tedavi sürecinin 

takibi açısından büyük önem taşır. Doğru ve tutarlı bir değerlendirme, hastalığın erken 

teşhisine katkı sağlayarak, uygun tedavi planının zamanında uygulanmasını mümkün 

kılar (10). 
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Ancak bu görüntülerin manuel olarak analiz edilmesi zaman alıcıdır ve uzmanlık 

gerektiren bir süreçtir (11). Deneyimli bir gözlemci, USG görüntülerindeki farkları 

değerlendirebilir ve doğru bir teşhis koyabilir. Ancak bu süreç, insan faktörüne bağlı 

olarak bazı hatalara açık olabilir ve değerlendirme sürecinin uzunluğu nedeniyle tanı 

süreçlerini geciktirebilir (12). 

Yapay zekâ (YZ), bilgisayar algoritmalarının insan zekasına benzer şekilde problem 

çözme veya bilgi edinme yeteneğini ifade eder. YZ’nin bir alt alanı olan makine 

öğrenimi (MÖ), toplanan verilerden öğrenmeyi ve kurallar türeterek yeni veriler 

hakkında çıkarım ve tahmin yapmayı amaçlar (13). Diğer MÖ türlerinde olduğu gibi, 

veri kalitesine ve uzmanlığa oldukça bağımlı olan yaklaşımların aksine, MÖ’nün ana 

dallarından biri olan derin öğrenme (DÖ), büyük miktarda ham veriden önemli 

özellikleri otomatik olarak çıkarır ve görüntü sınıflandırma, hedef tespiti ve görüntü 

segmentasyonu gibi alanlarda son derece etkilidir. Son yıllarda özellikle tıbbi 

görüntüleme alanında da popülerlik kazanmıştır (14). DÖ algoritmaları, sınırlı eğitim 

örneklerinden temel özellikleri çıkararak yüksek performanslı tahminler yapmak için 

çok sayıda gizli katmana sahip olan bir evrişimli sinir ağlarını (ESA) kullanır (15).  

YZ, USG işlemlerinde büyük bir potansiyele sahiptir (16). Aynı zamanda deneyimsiz 

kullanıcıların eğitim sürelerini kısaltır, klinik iş akışında kalite güvencesini artırır ve 

tıbbi kaynakların daha verimli bir şekilde kullanılmasına katkıda bulunur (16). Bu 

sayede hem klinik etkinlik artırılmakta hem de sağlık hizmetlerinde verimlilik 

sağlanmaktadır. Ayrıca YZ, insan hatası riskini en aza indirirken hasta bakımının ve 

tedavi sonuçlarının kalitesini iyileştirme potansiyeline sahiptir (17).   

Bu çalışmanın amacı, submandibular tükürük bezlerinin USG görüntülerini DÖ 

yöntemleriyle otomatik olarak segmente etmek ve bu görüntülerdeki sonografik 

parametreleri sınıflandırmaktır. 
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2. GENEL BİLGİLER 

2.1.Tükürük ve Tükürük Bezleri 

Tükürük sıvısı yaklaşık olarak %99’u sudan oluşan, çeşitli elektrolitler (sodyum, 

potasyum, kalsiyum, klorür, magnezyum, bikarbonat, fosfat), enzimler, 

immünoglobulinler ve diğer antimikrobiyal faktörler, mukozal glikoproteinler, albümin 

kalıntıları ve ağız sağlığı için önemli bazı polipeptitler ve oligopeptitler gibi proteinler 

içeren ekzokrin bir salgıdır (18, 19).  Ayrıca glikoz, üre ve amonyak gibi azotlu ürünler 

de bulundurmaktadır (20). Bu bileşenler etkileşim halindedir ve tükürüğe atfedilen 

çeşitli işlevlerden sorumludur (19). Total tükürük, tükürük bezlerinden, diş eti oluğu 

sıvısından, ağız mukozası transüdasından, oral bakterilerden, gıda kalıntılarından, epitel 

ve kan hücrelerinden, ayrıca ilaçlar veya kimyasal ürünlerin kalıntılarından gelen 

sıvıların çok bileşenli bir karışımını ifade eder (20-24). İstirahat halindeyken, eksojen 

veya farmakolojik uyarım olmaksızın, ağız dokularını örten, nemlendiren ve 

kayganlaştıran bir film şeklinde uyarılmamış salgı olarak adlandırılan az ama sürekli bir 

tükürük akışı mevcuttur. Uyarılmış tükürük ise bazı mekanik, tat, koku veya 

farmakolojik uyaranlar karşısında üretilir ve günlük tükürük üretiminin yaklaşık %80 ila 

%90'ına katkıda bulunur (25, 26). 

Üç majör tükürük bezi olan parotis, submandibular ve sublingual bezler ile ağız 

boyunca dağılmış olan minör tükürük bezleri, ağız içi tükürük üretimine katkıda 

bulunur.  Majör tükürük bezleri, ağızdaki tükürük olarak bilinen ve çeşitli bileşenlerden 

oluşan bu sıvının yüzde 90'ına; minör tükürük bezleri ise kalan yüzde 10'una katkıda 

bulunur. Normal günlük tükürük üretimi 0.5 ila 1.5 litre arasındadır. Submandibular 

bezler istirahat halindeki (uyarılmamış) tükürüğe, parotis bezleri ise uyarılmış tükürüğe 

en büyük katkıyı sağlar. Sublingual bezlerin uyarılmamış ve uyarılmış tüm tükürüğe 

katkısı düşüktür (27, 28). Minör tükürük bezleri tüm tükürük hacmine büyük katkıda 

bulunmasalar da müköz salgıları nedeniyle oral mukozanın kayganlaştırılmasında ve 

korunmasında önemli rol oynarlar. Parotis bezi salgısı tamamen serözdür, 

submandibular ve sublingual bez salgıları ise karışıktır (müköz ve seröz). Asiner 

hücreler tarafından oluşturulan birincil tükürük, plazmanınkine benzer bir iyonik 

bileşime sahiptir. Duktal hücreler tarafından sodyum ve klorürün geri emilimi ile 

hipotonik bir solüsyona modifiye edilir. Tükürük salgısı çeşitli uyarıcılar tarafından 

arttırılabilir. Tükürük akışı uyaranın niteliğine, süresine ve yoğunluğuna bağlıdır. Güçlü 
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asidik uyaran, yüksek frekanslı çiğneme ve yüksek ısırma kuvveti tükürük çıkışının 

artmasına neden olur. Parasempatik stimülasyon seröz tükürük salgısının artmasına 

neden olurken, sempatik stimülasyon müköz tükürük salgılarına neden olur (29). 

2.1.1.Tükürük Bezlerinin Embriyolojisi 

Majör ve minör tükürük bezleri, ağız mukozası epitelinden gelişir. Bu bezlerin oluşumu, 

altıncı ve yedinci gebelik haftalarında, Notch sinyal yolunun etkisiyle ilkel ağız 

boşluğundan çıkan solid epitelyal tomurcuklar şeklinde başlar. Bu tomurcuklar, golf 

sopasını andıran bir şekil alarak alttaki mezenkime doğru büyür. Tükürük bezinin bağ 

dokusu, nöral krest hücrelerinden kaynak alır ve bezdeki tüm parankimal doku, ağız 

epitelinin çoğalmasıyla meydana gelir. Parotis bezi, altıncı haftanın başlarında 

belirginleşir ve ağız ektoderminden kaynaklanan epitelyal hücre tomurcuklarından 

gelişir. Gelişim sürecinde, epitel kordonları kanalize olarak lümen oluşturur ve bu 

kanallar yaklaşık onuncu haftada netleşir. Yuvarlaklaşan kordon bölümleri asinuslara 

farklılaşır ve tükürük salgısı yaklaşık on sekizinci haftada başlar. Bezin kapsülü ve bağ 

dokusu çevre mezenkimden gelişir. Submandibular tükürük bezi ise altıncı haftanın 

sonlarına doğru belirginleşir ve stomedium tabanındaki endodermal epitel 

tomurcuklarından oluşur. Dilin yan kısımlarında gelişen katı hücresel uzantılar geriye 

doğru büyüyüp daha sonra dallanarak farklılaşır. Asinuslar on ikinci haftada gelişmeye 

başlarken, tükürük salgısı on altıncı haftada başlar. Submandibular bezin büyümesi, 

doğumdan sonra müköz asinusların oluşumuyla devam eder. Dilin yan kısmında çizgisel 

bir yarık oluşur ve ductus submandibularis’in oluşumu için bu yarığın kenarları birleşir. 

Sublingual tükürük bezi ise diğer bezlerden yaklaşık iki hafta sonra, sekizinci haftada 

belirginleşir. Sulcus paralingualis bölgesinde çok sayıda endodermal epitelyal 

tomurcuktan gelişen bu bez, dallanarak kanalize olur ve ağız tabanına açılan 10-12 

bağımsız kanalı oluşturur. Ayrıca majör tükürük bezlerine ek olarak, intraoral mukoza 

epitelinden köken alan çok sayıda minör tükürük bezi de mevcuttur ve bu bezler, 

intrauterin üçüncü ayda gelişimini tamamlar (30, 31). 

2.1.2.Majör Tükürük Bezleri 

2.1.2.2.Majör Tükürük Bezlerinin Anatomisi 

2.1.2.2.1.Parotis Bezi 
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Parotis bezi, çift taraflı olarak konumlanmış olup tükürük bezlerinin en büyüğüdür ve 

sternokleidomastoid kas ile masseter kası arasında sıkışmıştır, mandibulanın ramusunu 

kaplar ve bu yapılardan arkaya ve öne doğru taşar. Ters piramit şeklindeki bu bez, 

boynun derin fasyasındaki bir yarık içinde yer alır. Antero-inferiorda, bu fasya parotisi 

submandibular tükürük bezinden ayırır ve stylomandibular ligament olarak adlandırılan 

bağı oluşturur. Parotis lenf düğümleri parotis fasyasının hem üzerinde hem de derininde 

yer alır. Bezin çok sayıda yapı ile ilişkisi vardır (Şekil 2.1 ve 2.2). Bunlar;  

• Süperiorunda dış kulak yolu bulunur. 

• İnferiorda digastrik kasın arka karnı üzerinde uzanır. 

• Anteriorda üzerindeki masseter kas ile mandibular ramustan taşar. 

• Medialde, stiloid çıkıntı ve buna bağlı kaslarla birlikte yer alır; bu yapılar bezi, 

internal karotid arter, internal jugular ven, son dört kraniyal sinir ve farenksin 

yan duvarından ayırır. (32-35). 

 

Şekil 2.1: Parotis bezi ve komşuluğundaki yapılar (32) 

Parotis kanalı (Stenon kanalı) (Şekil 2.1) bezin ön tarafından çıkar, masseter üzerinden 

ilerler ve buccinator'u delerek ikinci üst azı dişi hizasında ağız içinde açılır. Kanal, 

zigomatik arkın biraz altında gergin masseter üzerinde kıvrılabilir. Fasiyal sinir (Şekil 

2.2 ve 2.3) parotis bezinin içinden geçmesi bakımından benzersizdir. Ayrıca, fasiyal 

sinirin parotis bezinin yüzeyel ve derin lobları arasında önemli bir sınır oluşturduğunu 
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belirtmek de önemlidir. Bu ayrım, cerrahi müdahaleler açısından kritik bir rol oynar ve 

bezin farklı bölümlerine erişimi etkiler (36). Daha sonra sinir, kafatasının stilomastoid 

forameninden çıkar ve stiloid çıkıntının lateraline doğru kıvrılır (32). 

 

Şekil 2.2: Fasiyal sinirin çapraz dallarıyla birlikte parotis bezi (32) 

2.1.2.2.2.Submandibular Bez 

Sağda ve solda, lingual ve sublingual bölgelerin altında, mandibula korpusu ile digastrik 

kasın ön ve arka karnı arasında yer alan submandibular üçgenin orta ve arka kısmında 

konumlanmış olan submandibular bez, badem şeklinde olup önden arkaya ve yukarıdan 

aşağıya oblik bir şekilde uzanır. Bu bez, mylohyoid kasın arka sınırı etrafında birleşen 

büyük bir yüzeysel lob ve küçük bir derin lobdan oluşur. Yüzeyel lob çene angulusunda, 

boynun derin fasyasının bir cebi içinde, mandibula ile mylohyoid kas arasında sıkışmış 

ve bu kasın üzerine binmiş olarak uzanır. Posteriorda, stylomandibular ligamentin 

kalınlaşmasıyla ayrılan parotise temas eder. Yüzeysel olarak bez platizma ile kaplıdır ve 

fasiyal ven ile platizma kasını innerve eden fasiyal sinirin (VII) servikal dalı tarafından 

çaprazlanır. Derin tarafında, bez çoğunlukla mylohyoid kas üzerinde konumlanır, ancak 

posteriorda hyoglossus kas üzerinde uzanır ve burada hem lingual sinir (V) hem de 

hipoglossal sinir (XII) ile temas eder, çünkü bunlar dile doğru ilerlerken bu kas üzerinde 

uzanırlar. Fasiyel arter beze arkadan yaklaşır, üzerinde kavis çizer ve oluklar açar, üst 

tarafı mandibulanın alt kenarına ulaşır ve yüz üzerinde masseterin önünde yükselir. 

Bezin medial yönünden derin kısmı hyoglossus kas boyunca uzanır. Submandibular 

kanal (Wharton kanalı) bezin bu derin kısmından (Şekil 2.4 ve 2.5) dilin lateral tarafı 
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boyunca ağız tabanı mukozasının altından çıkarak frenulum linguae'nin hemen lateral 

tarafına açılır (32, 33, 37). 

 

Şekil 2.3: Submandibular tükürük bezinin komşu anatomik yapılarla ilişkisi (32) 

2.1.2.2.3.Sublingual Bez 

Badem şeklindeki bu bez (Şekil 2.1 ve 2.5) ağız tabanında submandibular bezin derin 

kısmının hemen önünde submukozal olarak uzanır. Medialde dil tabanından 

submandibular kanal ve lingual sinir ile ayrılırken, lateralde mandibulanın medial 

yüzündeki sublingual fossa ile ilişkilidir. Doğrudan ağız tabanına ve ayrıca 

submandibular kanala giren bir dizi kısa kanalla (Bartholin kanalları)  drene olur (32). 
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Şekil 2.4: Submandibular ve sublingual tükürük bezlerinin komşu anatomik yapılarla 

ilişkisi (32) 

 

Şekil 2.5: Submandibular ve sublingual tükürük bezlerinin ve submandibular tükürük 

bezi kanalının komşu anatomik yapılarla ilişkisi (32) 

2.1.3.Minör Tükürük Bezleri 
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Minör tükürük bezleri ağız boşluğunun önemli bileşenleridir, oral mukozada özellikle 

bukkal mukoza, labial mukoza, lingual mukoza, yumuşak/sert damak ve ağız tabanı 

boyunca yoğunlaşmış 800 ila 1000 küçük tükürük bezinden oluşur ve salgıları doğrudan 

dokuları ıslatır. Bağımsız bezler genellikle submukozada veya kas lifleri arasında 

bulunur ve mukoza asiner hücreleri ile seröz veya seromüköz demilün hücrelerinden 

meydana gelen salgı uçları gruplarından oluşur. Duktal sistemler interkale kanallar, 

genellikle bazal çizgileri olmayan intralobüler kanallar ve doğrudan mukozaya açılan 

boşaltım kanallarından oluşur. Minör tükürük bezleri, doku kayganlaştırma ve 

bakteriyel agregasyonda aktif olan yüksek glikozillenmiş müsinler salgılar. Ayrıca 

çeşitli antimikrobiyal proteinler ve inummoglobulinler salgılarlar ve lingual seröz (von 

Ebner's) bezler sindirim enzimleri ve olası tat algılama işlevleri olan proteinler 

salgılarlar. Majör ve minör tükürük bezleri arasında olduğu gibi minör bezler arasında 

da muköz ve seröz salgı ürünlerinin doğası ve bileşimi açısından önemli farklılıklar 

vardır. Bazı minör bezler daha çok muköz, bazıları ise seröz salgı üretir (38).  

2.2.Tükürük Bezi Görüntüleme Yöntemleri  

2.2.1.Direkt Radyografi 

Direkt radyografi, tükürük bezlerindeki sialolitleri incelemenin ucuz ve basit bir yoludur 

(Şekil 2.6). Duktal sialolitlerin yaklaşık beşte biri radyolusent olduğundan, bu 

görüntüleme prosedürü günümüzde tükürük bezi görüntülemesinde sınırlı bir kullanıma 

sahiptir. Ayrıca, flebolitler, kalsifikasyonlu hemanjiomlar veya kalsifiye lenf nodları 

direkt radyografide sialolitleri taklit edebilir. Parotis bezleri ve Stenon kanalında 

lokalize olan silolitleri izlemek için panoramik radyografiler ve anteroposterior 

projeksiyon, submandibular bezindeki görüntülemek için ise panoramik radyografiler, 

oklüzal grafiler,  anteroposterior ve lateral oblik projeksiyonlar kullanılabilir (39). 
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Şekil 2.6: Sağ submandibular bezin kanalında büyük bir sialoliti (ok) gösteren 

panoramik radyografi (kırpılmış) (40). 

2.2.2.Sialografi  

Konvansiyonel X-ray sialografi 20. yüzyılın başlarından itibaren tanı aracı olarak 

kullanılan eski bir tekniktir (41) (Şekil 2.7). Daha sonraları konik ışınlı bilgisayarlı 

tomografi (KIBT) ve bilgisayarlı tomografi (BT) ile kullanılmaya başlanmıştır. Bu 

sialografi teknikleri, yağda çözünen radyoopak bir kontrast madde verildikten sonra 

ilgili tükürük bezi kanallarının ve bu kanallarda bir daralma olup olmadığının 

gösterilmesini sağlar. Sialolit varlığı olmadan kontrast maddenin düzensiz birikimi ve 

duktal obstrüksiyon malignitenin dolaylı belirtileri olabilir. Sialografi ile ilişkili 

potansiyel komplikasyonlar arasında duktal sistemin hasar görmesi, klinik olarak kronik 

enfeksiyonun akutlaşması ve kontrast maddeye karşı alerjik reaksiyonlar yer alır. Bu 

görüntüleme yöntemi akut sialoadenit vakalarında ve iyot içeren kontrast maddeye karşı 

daha önce alerjik reaksiyon gösteren vakalarda kontrendikedir (39).  
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Şekil 2.7: Parotis (a) ve submandibular (b) bezlerin normal sialogramları (42) 

2.2.3.Manyetik rezonans görüntüleme  

Manyetik rezonans görüntüleme (MRG), özellikle neoplastik hastalıklar olmak üzere 

başlıca tükürük bezi hastalıklarının değerlendirilmesinde önemlidir. Güçlü bir malignite 

şüphesi varsa, MRG tercih edilen yöntemdir (43). Tümör 3 cm'den büyükse veya parotis 

bezinin derin lobunda bulunuyorsa, USG’nin lezyonları yeterince görüntüleme ve 

tanımlama konusunda yetersiz kalabileceği durumlarda MRG tercih edilmelidir. 

MRG'nin kullanılamadığı durumlarda ise BT alternatif bir inceleme yöntemi olarak 

kullanılabilir. MRG submandibular, sublingual ve parotis bezindeki tükürük bezi 

tümörlerinin boyutunu tanımlamada yardımcı olur. Kafa tabanı tutulumu da MRG ile 

genellikle net bir şekilde görülür (44). Büyük bir malign tümör ve kraniyal sinir hasarı 

durumunda, lezyonun lokal boyutunu değerlendirmek ve perinöral tümör yayılımını ve 

intrakraniyal invazyonu tespit etmek için MRG kullanılmalıdır (43, 45). MRG’nin 

dezavantajları, genelde incelemenin gerçekleştirildiği cihazın manyetik alan gücüne ve 

tekniğin kendisinin getirdiği kısıtlamalara bağlıdır. Bu kısıtlamalar, özellikle kalp pili, 

nörostimülatör veya infüzyon pompası gibi cihazlar taşıyan hastalar için önemli riskler 

doğurur. Bu cihazlar, güçlü manyetik alan etkisiyle işlevini yitirebilir ve hastanın 
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yaşamını tehdit edebilecek durumlar ortaya çıkabilir. Benzer şekilde, manyetik alan ve 

radyo frekansı dalgalarına maruz kalan sabit metal protezlere veya anevrizma 

klipslerine sahip hastalarda, bu materyallerin ısınma, yer değiştirme veya yumuşak 

dokularda yanıklara neden olma riski bulunmaktadır. Bu nedenle, bu tür olgularda MRG 

uygulaması kontrendikedir. Ayrıca, kapalı alan korkusu (klostrofobi) olan hastalar için 

de MRG incelemeleri zorluk yaratabilmektedir (46). 

 

Şekil 2.8: Parotis bezinde histolojik olarak kanıtlanmış pleomorfik adenomu olan 55 

yaşında bir kadın hastadan alınan aksiyel T2 ağırlıklı MR görüntüsü (47) 

2.2.4.Bilgisayarlı Tomografi 

Tükürük bezlerinin bilgisayarlı tomografisi (Şekil 2.9), MRG'ye kıyasla kolay, hızlı ve 

ucuzdur (48), ancak baş ve boyunda iyonize radyasyona maruz kalmayı gerektirir. 

Kontrastlı BT için, böbrek fonksiyon bozukluğu ve kontrast maddeye karşı önceden 

geçirilmiş ciddi alerjik reaksiyon gibi yalnızca birkaç kontrendikasyon vardır. Ağız 

içerisindeki metalik restorasyonlardan kaynaklanan artefaktlar genellikle tanısal 

zorluklara neden olur (49). Kontrastsız BT sialolit, yumuşak doku kalsifikasyonu, 

malign lezyonlar ve kemik erozyonlarını gösterebilir. Genellikle parotis bezinin 

atenüasyonu, daha yüksek yağ içeriği nedeniyle submandibular bezden biraz daha 

düşüktür. Konik ışınlı BT, konvansiyonel BT'ye göre daha düşük radyasyon dozu ile 

kemik, sialolitiazis ve sialografide kontrast madde gibi yüksek yoğunluklu yapıların 

nispeten yüksek uzaysal çözünürlüğünü sağlar (50, 51). Kontrastlı BT, akut vakalarda, 
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MRG'nin kontrendike olduğu durumlarda veya MRG'ye erişimin sınırlı olduğu 

durumlarda yararlıdır (39). 

 

Şekil 2.9: Tükürük bezlerinin sınırları bu BT üzerinde beyaz çizgilerle çizilmiştir. A, 

Parotis bezi; B, submandibular bez (52) 

2.2.5.Sintigrafi 

Bu görüntüleme yöntemi SS’de oral tutulumun varlığını ve kapsamını incelemek için 

(Şekil 2.10) uygulanabilir, ayrıca cerrahi tedavi, radyasyon tedavisi ve radyoiyot 

tedavisi sonrası takip amaçlı da kullanılmaktadır. Tükürük bezi sintigrafisi, radyasyon 

tedavisini takiben tükürük bezi fonksiyonunun öngörülmesinde de yardımcı olabilir 

(53). Sintigrafi sonuçları SS hastalarında tükürük bezlerinin klinik ve histopatolojik 

özellikleriyle korelasyon göstermektedir (54-59). Akut sialoadenitte (bakteriyel veya 

viral kaynaklı), hiperemi ve intralober kanalları sıkıştıran ödem nedeniyle radyonüklid 

alımında artış (hiperaktivite) görülür. Sintigrafi benign ve malign tümörler arasında 

ayrım yapmak için kullanılamaz ve cerrahi bir prosedürün sonucunu öngöremez. 



14 
 

99mTcO4- (perteknetat iyonu), vücutta klor iyonuna benzer şekilde dağılım gösterir. 

Tükürük bezi sintigrafisinde kullanılan sodyum perteknetat (Na99mTcO4) bileşiği, bu 

özelliği sayesinde tükürük bezlerinin fonksiyonel değerlendirilmesinde kullanılır (39). 

 

 

Şekil 2.10: SS olan bir hastada (üst) ve normal bir bireyde (alt) tükürük bezi sintigrafisi. 

Her bir majör tükürük bezi için arka planı düzeltilmiş zaman-aktivite eğrileri 

gösterilmiştir (39). 

2.2.6.18F-FDG pozitron emisyon tomografisi  

18F-Flurodeoksiglukoz (18F-FDG) pozitron emisyon tomografisi (PET), metabolik 

aktiviteye sahip hücrelerde bu glukoz analoğunun alımına dayanır ve kesin bir anatomik 

lokalizasyon için BT ile birleştirilir (Şekil 2.11). 18F-FDG, tükürük bezi tümörlerinde 

GLUT 1'in aşırı eksprese edildiği spesifik taşıyıcılar, GLUT 1 ve GLUT 5 tarafından 

alınır, ancak PET, iyi huylu ve kötü huylu tükürük bezi tümörlerini yeterli kesinlikte 

ayırt edemez (60). Birincil tanı aracı olarak klinik kullanımı sınırlıdır, ancak malign 
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tükürük bezi tümörlerinin evrelendirilmesinde potansiyel bir değere sahip olabilir (61, 

62).  

 

Şekil 2.11: Sağ parotis bezinde hipermetabolik aktivite gösteren bir kitlenin PET 

görüntüsü (39) 

2.3.Ultrasonografi 

USG, iyonize radyasyon içermeyen, yüksek frekansta ses dalgalarının kullanıldığı, 

yumuşak dokuların görüntülenmesinde sıkça tercih edilen, invaziv olmayan, ekonomik, 

kolay erişilebilir, basit ve güvenilir bir görüntüleme yöntemidir (63). USG, tıp alanında 

karın, meme, karaciğer, dalak, böbrek ve diğer yüzeysel yumuşak doku lezyonlarının 

patolojilerinin tespitinde önemli bir teşhis aracı olarak başarıyla kullanılmaktadır (64). 

Yapılan çalışmalar USG’nin tükürük bezi patolojileri, maksillofasiyal bölgeyi tutan kist 

ve tümörler gibi yumuşak doku lezyonlarının tanısında da başarıyla kullanılabileceğini 

göstermiştir (65, 66). Ayrıca maksillofasiyal bölgedeki yüzeysel fasiyal boşluk 

enfeksiyonlarının boyutunu değerlendirmek için de kullanılmıştır (67, 68). US frekansı 

2 ila 20 MHz arasındadır; Çoğu durumda yüzeysel yapıların görüntülenmesi için yüksek 

frekanslı dönüştürücüler (10-15 MHz aralığına kadar) ve derindeki yapıların 

görüntülenmesi için ise düşük frekanslı dönüştürücüler (tipik olarak 2-5 MHz) kullanılır 

(69). 

2.3.1.Ultrasonografi Fiziği 

USG, diğer radyolojik görüntüleme yöntemlerinden farklı olarak noniyonize ses 

dalgalarını kullanır. Ses enerjisi, ortamdaki moleküler titreşimin bir dalga halinde 
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yayılmasıyla meydana gelen mekanik bir enerjidir. Sesin frekansı, moleküllerin 

saniyedeki titreşim sayısıyla ölçülür. 1 hertz (Hz), sesin saniyede bir titreşimini ifade 

eder [1 MHz = 1.000.000 Hz (megahertz)]. Radyolojide kullanılan ses frekansı 

genellikle 2-12 MHz arasında değişir (63). 

Bu görüntüleme yöntemi Curie kardeşlerin 1880 yılında keşfettiği piezoelektrik (basınç-

elektrik) etkisinden faydalanır. Piezoelektrik olayda, kuartz gibi kristallere elektrik 

enerjisi uygulandığında bu kristaller genişleyip daralarak şekil değiştirir. Bu şekilde, 

elektrik enerjisi ses enerjisine dönüştürülür ve gelen ses dalgaları benzer bir şekilde 

elektrik enerjisine çevrilir. Enerji dönüştürücü maddeler transdüser olarak 

adlandırılırken, transdüseri taşıyan başlık ise prob olarak adlandırılır (70). En yaygın 

kullanılan piezoelektrik malzeme kurşun zirkonattır (71, 72). Sesin oluşturulması ve 

dokuya iletilmesi ile dokudan yansıyan seslerin algılanması ve elektrik sinyaline 

dönüştürülmesi, prob tarafından gerçekleştirilir. Transdüser, vücudun incelenecek 

bölgesine yüksek frekanslı ses dalgalarını (ultrases) yayarak işlev görür. USG, görüntü 

alıcının (prob) ve enerjinin (ultrases) vücut dışında aynı tarafta olduğu bir uygulamadır. 

Bu süreç "refleksiyon" olarak adlandırılır (73). 

2.3.2.Sesin Doku ile Etkileşimi 

Ultrasonik dalgalar vücut içinde farklı dokulara ulaştığında, enerji kaybıyla sonuçlanan 

çeşitli değişikliklere yol açarlar. Bu değişiklikler arasında yansıma, saçılma, kırılma ve 

absorpsiyon yer alır (74).  

Akustik empedans, bir maddenin ultrasonik dalgalarla etkileşimindeki direnci ifade eder 

ve dokunun yoğunluğu ile sesin hızı arasındaki ilişkiyi belirler (63, 75). Farklı akustik 

empedansa sahip ses dalgaları, ara yüzeylerden geçerken yansıma olarak adlandırılan 

değişikliklere uğrarlar. Bu yansıma, incelenen dokulardaki akustik empedans farkıyla 

doğru orantılıdır. Ses dalgalarının farklı yönlere dağılması, saçılma olarak 

adlandırılırken, ses dalgalarının doğrultusunu değiştirmesi kırılma olarak tanımlanır. Ses 

dalgalarının bir ortamda ilerlerken meydana gelen kayıpların toplamı absorpsiyon 

olarak bilinir (63, 76). Ses dalgaları, farklı akustik dirence sahip ara yüzeylerden 

geçerken yansıma yapar. Yansımanın miktarı, dokular arasındaki akustik direnç 

farklarına bağlıdır. Bu fark ne kadar büyükse, yansıma ve saçılma da o kadar belirgindir. 

Yansıma, yumuşak dokular içinde nispeten azken, yumuşak doku-hava veya yumuşak 

doku-kemik arasında daha fazladır (63).  
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Ultrason incelemelerinde, deriye iyi bir akustik temas sağlamak için jel gibi bir madde 

kullanılır. Yapı derinse düşük frekanslı, yüzeysel ise yüksek frekanslı prob kullanılması 

önerilir (74). 

USG, dört görüntüleme moduna sahiptir (77): 

• Amplitüd modu (A mod): Vücutta bir çizgiyi tarayan ve ekoların grafiksel olarak 

ekranda gösterildiği basit bir moddur (78). 

• Parlaklık modu (B mod): Dokulara gönderilen ses dalgaları ve gelen ekolarla bir 

düzlemi gösteren, gri tonlamalı, iki boyutlu görüntüler oluşturur. Ses dalgasının 

gönderilmesi ve yansıması arasındaki süre ile dönen dalganın yansıma miktarı 

hesaplanır ve farklı gri tonlarıyla kodlanır (79). 

• Hareket modu (M mod): B modunun seçili bir hattı izleyerek tek bir eksen 

boyunca yayılan bir ışınla tüm dokuların hareketi hakkında veri sağlayan bir 

moddur (80). Bu mod diş hekimliğinde dil hareketlerinin ve yutkunma 

paternlerinin incelenmesi gibi dinamik görüntüleme gerektiren alanlarda 

kullanılır. Özellikle ortodontik tedavilerde, yutma sırasında dilin işlevsel 

analizini yapmak için tercih edilir. Bunun yanı sıra, temporomandibular eklem 

(TME) hareketlerinin izlenmesi ve fonksiyonel bozuklukların teşhisinde de 

önemli bir rol oynar (81, 82). 

• Doppler modu: Kan akımının ölçülmesi ve görüntülenmesini Doppler etkisi 

aracılığıyla sağlayan bir moddur (78). 

2.3.3.Ultrasonografide Görüntülerin Değerlendirilmesi 

2.3.3.1. Ekojenite 

Dokuların mekanik özelliklerindeki farklılıklar nedeniyle ses dalgalarının farklı 

yansımaları sonucu ultrason görüntüleri oluşur (Şekil 2.12). Geriye dönen eko 

seviyesinin genliği ekojenite olarak tanımlanır ve yansımanın büyüklüğüyle doğru 

orantılıdır. Sıvılar ses dalgalarını yansıtmadığı için, sıvı dolu oluşumlar sinyal üretmez 

ve bu nedenle anekoik olarak görünürler. Hipoekoik alanlar az yansıma ve zayıf sinyal 

üreten alanları gösterirken, hiperekoik alanlar çok fazla yansıma ve yoğun sinyal üreten 

alanları ifade eder. Ses dalgalarının proba eşit ulaştığı alanlara ise izoekoik alanlar denir, 

yani karşılaştırılan dokularla aynı ekojeniteye sahip alanlar olarak tanımlanırlar (63, 

83). 



18 
 

 

Şekil 2.12: USG’de dokuların farklı ekojenitelerini gösteren şematik diyagram 

2.3.3.2. Akustik Gölge 

Akustik gölge, bir yüzeyin ardına sesin geçememesi veya çok az geçmesi nedeniyle 

oluşan ve sesin soğurulması veya yansıması sonucu ortaya çıkan, anekoik veya 

hipoekoik olarak görülen alandır. Akustik gölgenin oluşması için, yansıtan yüzeyin 

boyutunun ses demetinin büyük bir kısmını engelleyecek kadar büyük olması gerekir. 

Daha küçük yapılar, arkasına yeterli miktarda sesin geçmesine izin verir ve bu durumda 

akustik gölge oluşmaz. Hiperekojen yapılar (örneğin kemik, sialolit ve yumuşak doku 

kalsifikasyonları), ses dalgalarını büyük ölçüde yansıtarak arka bölgelerinin hipoekoik 

veya anekoik olarak görünmesine neden olur. Akustik gölge, sadece kalsifiye yapıların 

sesi soğurmasından değil, aynı zamanda yumuşak doku ile kalsifiye yapı arasında ses 

dalgasının büyük bir kısmının yansımasından da kaynaklanır. Başka bir gölgeleme şekli 

ise kist kenarlarının arkasında görülen ve kenar gölgesi veya kırılma gölgesi olarak 

adlandırılan şekildir. Yüksek derecede atenüasyon oluşturan yumuşak dokuların 

arkasında bazen kısmi gölgelenme görülebilir. Bu durum genellikle yağ içeren ve 

yumuşak doku ile çevrili kitlelerin arkasında görülür (63, 84, 85). 
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Şekil 2.13: Submandibular bez parankiminde, akustik gölge (oklar) ile hiperekoik 

doğrusal bir yapı (ok başları) gözlemlenebilir (86). 

2.3.3.3.Akustik Zenginleşme 

Arka duvar zenginleşmesi olarak da bilinen, akustik gölgelenmenin tam tersi bir 

fenomen olan akustik zenginleşme, komşu dokulardan daha sıvı olan yapıların ses 

dalgalarını daha az absorbe etmesinden kaynaklanır. Kistik yapıların derinliklerinde 

bulunan dokular daha fazla sesi yansıtır ve bu yapıların arka kısımları, aynı derinlikteki 

çevre yapılarla karşılaştırıldığında daha parlak bir görüntü oluşturur. İçi ekojenik 

materyalle dolu olan nekrotik tümörler, pürülan sıvılar, kan gibi sıvı yapılar, 

arkalarındaki akustik zenginleşmeyle ayırt edilir. Bu görünüm, kistik ve solid yapıların 

birbirinden ayırt edilmesinde önemlidir. Ancak komşu solid dokudan daha az ses emen 

solid kitlelerin de bir miktar eko birikimi oluşturabilecekleri gözden kaçırılmamalıdır 

(63, 84, 85). 

 

Şekil 2.14: Bir nazolabial kistin posterior akustik zenginleşmesi. Kistin alt sınırı, üst 

sınırından daha parlak görünmektedir (87). 

 

2.3.4.Ultrasonografide Karşılaşılan Artefaktlar 
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2.3.4.1.Reverberasyon Artefaktı 

Reverberasyon artefaktı, bir yansıtıcı yüzeyden gelen ses dalgasının bir kısmının prob 

yüzeyinden geri dönüp tekrar yansıtıcı yüzeye çarpması sonucunda oluşan bir 

fenomendir. Bu durumda, yansıtıcı yüzeyin arkasında daha zayıf bir yansıma meydana 

gelir. Bu artefakt, incelenen yapının transdüsere yakın bölümünde çoklu çizgilenmeler 

şeklinde görünür ve kistik yapıların doğru bir şekilde incelenmesini engeller. Bu sorunu 

azaltmak için transdüser ile kistik yapı arasındaki mesafe artırılabilir (84, 85, 88, 89). 

 

Şekil 2.15: Bir yenidoğanda palpe edilebilen bir kitle üzerinde elde edilen transvers 

USG görüntüsünde reverberasyon artefaktı görülmektedir (ok) (90). 

2.3.4.2.Kuyruklu Yıldız (Comet Tail) Artefaktı 

Kuyruklu yıldız artefaktı, bir tür reverberasyon artefaktıdır ve sesin iki yansıtıcı yüzey 

arasında gidip gelmesi sonucunda oluşur. Yansıtıcı yüzeyin arkasında düzenli aralıklarla 

yerleşmiş ve giderek solan paralel çizgiler şeklinde görülen bu artefakt, V şeklinde veya 

Ring Down (Zil Çalma) artefaktı olarak da bilinir (84, 88, 91). 
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Şekil 2.16: Fokal adenomyomatozisli bir hastada, safra kesesinin kalınlaşmış 

fundusundan kaynaklanan dikey ekoların giderek incelen bir izi olan comet-tail 

(kuyruklu yıldız) artefaktı (ok işareti) gözlemlenmektedir (92). 

2.3.4.3.Ayna Görüntüsü (Mirror Image) Artefaktı 

Ses, ışığın bir aynadan yansıması gibi düzgün yüzeylerden yansır. Düz yüzeylerde 

oluşan artefaktta, nesne ile hayali görüntüsü aynı şekil ve boyutta olurken, eğik 

yüzeylerde ayna artefaktında hayali görüntüde distorsiyon meydana gelir. Gaz, ses 

dalgalarını tamamen yansıtması nedeniyle vücuttaki en iyi akustik aynadır. Örneğin, 

trakea boynun incelenmesinde, içerisindeki hava nedeniyle güçlü bir yansıtıcı yüzey 

oluşturur (84, 88, 91). 
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Şekil 2.17: Sağ hepatik lob seviyesinde elde edilen longitudinal USG görüntüsü, sağ 

hepatik lobda ekojenik bir lezyon (imleçler) ve akciğer parankiminin öngörülen yerini 

örten diyaframdan eşit uzaklıkta duplike ekojenik bir lezyon (ok) (90) 

2.3.4.4.Refraksiyon (Kırılma) Artefaktı 

Sesin farklı yayılım hızına sahip olduğu iki ortam arasında geçerken yayılım yönünde 

değişiklik olması durumuna refraksiyon denir. Bu artefakt, objelerin konumunu 

değiştirerek yanıltıcı kopyalar oluşturabilir. Ses hızı, yağ dokusunda en az ve yumuşak 

dokularda en fazla olduğundan, refraksiyon artefaktları en belirgin olarak yağ-yumuşak 

doku ara yüzlerinde görülür (74, 85, 93, 94). 

 

Şekil 2.18: Kırılma artefaktı. Diyagram (a) ses ışını kırılmasının duplikasyon 

artefaktına nasıl yol açtığını göstermektedir. (b) üst batın bölgesinin transvers orta hat 

görüntüsü olup rektus kası refraksiyonuna bağlı olarak aortanın (A) duplikasyonunu 

göstermektedir (95). 

2.3.4.5.Kesit Kalınlığı Artefaktı 

USG sırasında, görüntü alanı dahilinde ve dışında olmak üzere iki ayrı kesit kalınlığı 

bulunur. Sesin kesit kalınlığı boyutu, incelenen bölgedeki kistik oluşumun genişliğinden 

daha büyük olduğunda, kistin dışındaki yapıların ekoları, kistik yapının ekojenitesinin 

artmasına neden olabilir. Bu durum, basit bir kistin kompleks bir kist olarak yanlış 

değerlendirilmesine yol açabilir (84, 85). 
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Şekil 2.19: Safra kesesi lümenindeki bir lezyonu taklit eden kesit kalınlığı artefaktı (96) 

2.3.5.Ultrasonografinin Diş Hekimliğinde Kullanım Alanları 

✓ Major tükürük bezlerinden parotis ve submandibular tükürük bezlerinin 

süperpozisyonsuz incelenmesi, 

✓ Tükürük bezinin akut iltihaplanmaları, kistleri, tümörleri ve tükürük bezi 

taşlarının tanımlanması, 

✓ Baş ve boyun bölgesindeki şişliklerin ve lenf nodlarının değerlendirilmesi, 

✓ Sjögren sendromunun teşhis edilmesi, 

✓ Dil lezyonlarının incelenmesi, 

✓ Postoperatif hematom ve ödemlerin değerlendirilmesi, 

✓ Diş kaynaklı apselerin ve selülitlerin değerlendirilmesi, 

✓ Distraksiyon osteogenezisi uygulanan hastalarda distraksiyon bölgesinin 

incelenmesi, 

✓ Diş kırıklarının veya çatlaklarının tespiti, 

✓ Yumuşak doku lezyonlarının incelenmesi, 

✓ Dişin kök ucu lezyonlarının tespiti ve değerlendirilmesi, 

✓ Kist, tümör gibi kemik içi anormalliklerin değerlendirilmesi, 

✓ Çene ve yüz kemiği kırıklarının değerlendirilmesi, 

✓ Aftöz ülserlerin değerlendirilmesi  

✓ Periodontal kemik kaybının değerlendirilmesi, 

✓ Diş eti ve çene kaslarının kalınlığının ölçümü, 
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✓ Temporomandibular eklem hastalıklarının değerlendirilmesi amaçları ile USG 

kullanılır (4, 97-101). 

2.3.6.Ultrasonografinin Avantajları 

✓ Dinamik ve kolay kullanılabilir bir tekniktir. 

✓ İnvaziv olmayan bir tekniktir.  

✓ Özellikle yüzeysel yapıların incelenmesinde faydalıdır. 

✓ Yaygın olarak bulunur ve nispeten ucuzdur.  

✓ Hasta tarafından iyi tolere edilir.  

✓ Ekipmanlar taşınabilirdir.  

✓ Artefaktlar azdır. 

✓ Ağır ekipmanlar olmadan inceleme sağlanabilir. 

✓ Bilinen kümülatif biyolojik etkileri yoktur. 

✓ Normal fonksiyona müdahale etmez.  

✓ Tekrarlanabilir ve basit olduğu kanıtlanmıştır.  

✓ Kolay erişilebilir ve ağrısızdır.  

✓ Gözlemci eğitildikten sonra elde edilen görüntülerin okunması kolaydır. 

✓ Hızlıdır ve muayenesi hasta başında bile yapılabilir. 

✓ Gerçek zamanlı görüntüleme imkânı vardır (101). 

2.3.7.Ultrasonografinin Dezavantajları 

✓ Tekniğin operatöre ve ekipmana bağlı olması dezavantajları arasındadır.  

✓ Klinik olarak, ultrason frekansları nedeniyle tüm korteks veya spongiöz kemik 

değil, sadece kemik yüzeyleri görüntülenebilir. 

✓ TME incelenmesi, kondil başının lateral bölümü ve temporal kemiğin zigomatik 

prosesi tarafından ses dalgalarının emilmesi ve derin yapıların, özellikle diskin 

sınırlı erişilebilirliği nedeniyle zordur. 

✓ Standart tekrarlanabilir taramalarda elde edilen BT ve MR görüntülerinin aksine, 

arşivlendiğinde USG görüntülerinin yönlendirmesi ve yorumlanması zor olabilir.  

✓ Ultrason görüntüleri, transdüsere geri dönen sinyale eşlik eden ve yorumlamayı 

zorlaştıran doğal gürültüden etkilenir.  

✓ Deneyimli araştırmacılar tarafından gerçekleştirilmelidir (101). 

2.3.8.Tükürük Bezlerinin USG ile Görüntülenmesi 
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USG, tükürük bezlerinin hacmi, boyutu ve parankimal yapısı gibi morfolojik 

özelliklerini ve komşu anatomik yapılarla ilişkilerini detaylı olarak ortaya koyar (102). 

Submandibular ve sublingual tükürük bezlerinin tamamı ile parotis bezinin yüzeyel 

bölümünün değerlendirilmesine imkân tanır (102-104). Parotis bezi derin bölümü, 

mandibular ramusun akustik gölgesi nedeniyle ultrasonla tam olarak incelenemez (102, 

104, 105). 

Hasta, tüm ultrason muayenelerinde olduğu gibi rahat olmalı ve boyun bölgesi açık 

olmalıdır. Hasta sırt üstü yatar pozisyonda ve baş hafif şekilde geriye doğru 

konumlandırılmış olmalıdır. Boynun aşırı gerilmesini gerektiren muayeneler için küçük 

bir yastık kullanılabilir (106). 

Bugünün ultrason cihazlarında genellikle 5-12 MHz geniş bantlı lineer problar 

kullanılır. 10 MHz üzerindeki prob frekansları, özellikle tükürük bezlerinin yapısının 

değerlendirilmesinde faydalı olabilir. Bezlerin derin kısımlarında bulunan büyük 

tümörler ve lezyonların değerlendirilmesinde ise 5-10 MHz prob kullanılır (105). 

Ancak, bu durum bazen diagnostik bir ikileme yol açabilir. Frekansın artması, daha 

yüksek çözünürlük sağlasa da muayene edilebilen doku derinliğinin azalmasına neden 

olabilir. Bu nedenle, değişken frekanslı bir prob, hem derin hem de yüzeysel dokuların 

aynı seansta değerlendirilmesini sağlar (106). 

Genel bir kural olarak, ultrason muayenesi sırasında herhangi bir anatomik bölge veya 

lezyon, en az iki farklı ultrason penceresi kullanılarak değerlendirilmelidir (105, 106). 

Lenf nodlarının değerlendirilmesi ve eşlik eden veya ilişkili hastalıkların araştırılması 

için boynun tamamında tarama yapılmalıdır (105). 

Herhangi bir ultrason muayenesinin önemli bir bileşeni Doppler ultrason 

görüntülemeleridir (106). Fokal lezyonların kanlanmasının değerlendirilmesi, lezyonun 

benign/malign veya inflamatuar/non-inflamatuar olup olmadığını belirlemek için bu 

adım son derece önemlidir (106, 107). 

2.3.8.1.Parotis Bezinin USG ile Görüntülenmesi 

Sonografik olarak parotis bezi, homojen, ince, yoğun ekolarla oluşmuş, çevredeki 

parotis boşluğunun sınırlarını oluşturan yapılardan daha yüksek ekojenitede 

görünmektedir. Bez içindeki normal, genişlememiş kanallar, yüksek frekanslı 

transdüserler, su yastığı veya jel ped kullanılsa bile ultrasonografik olarak 
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görüntülenemez. Genişlemiş Stenon kanalı, 10 MHz üzerinde yüksek frekanslı bir 

transdüserle, boru şeklinde veya tek bir ekojenik çizgi olarak gözlemlenebilir (108, 

109). 

Parotis tükürük bezini yüzeyel ve derin olarak ayıran fasiyal sinir genellikle rutin olarak 

USG ile görüntülenemez. Bu nedenle, eksternal karotit arterin lateralinde uzanan 

retromandibular ven, bezin derin ve yüzeyel lobunu ayırt etmek için kullanılabilir. Bez 

içindeki damarların yerleşimi sabittir ve bu damarların ultrasonda tespit edilmesi, fokal 

lezyonların bölgeselleştirilmesinde önemlidir (108-110). 

 

 

Şekil 2.20: Sağlıklı bir parotis tükürük bezinin USG görüntüsü 

2.3.8.2.Submandibular Bezin USG ile Görüntülenmesi 

Submandibular bezin tamamı sonografik olarak görülebilir. İç yapısı parotis bezine 

benzerdir. Genişlememiş kanallar nadiren sonografik olarak görüntülenebilir. Tükürük 

bezi kanalları, limon gibi asitli gıdalarla uyarıldıktan sonra daha belirgin hale 

gelebilirler. Kanallar, renkli doppler USG ile lingual damarlardan ayrılabilirler (37, 

109). 
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Şekil 2.21: Sol submandibular tükürük bezinin transversal USG görüntüsü 

2.4.Zekâ ve Yapay Zekâ 

Zeka, öğrenme yeteneği, anlama ve mantık ile akıl yürütme temelinde kararlar veya 

bakış açıları oluşturma kapasitesi olarak tanımlanır (111). İnsanların, hızlı karar 

vermelerini ve hayatta kalmak için gerekli sofistike araçları yaratmalarını sağlayan en 

yüksek zekâ seviyesine sahip oldukları söylenmektedir. Temelde, düşünme ve akıl 

yürütme, insanlar ile hayvanlar arasındaki en belirgin fark olarak kabul edilir. Binlerce 

yıldır, insanlar çevrelerine karşı meraklı kalmış, sayısız deney yapmış ve yeni fikirler 

geliştirmiştir. Bilgisayar bilimleri ve mühendislikteki ilerlemeler, İkinci Dünya 

Savaşı'ndan hemen sonra 1950'lerde ortaya çıkan ve tarihteki en devrimsel 

kavramlardan biri olmaya aday olan YZ kavramının başlangıcını getirmiştir (112). 

McCarthy, 1955’te yayımlanan makalesinde YZ’yi şu şekilde tanımlamıştır: "Zeki 

makineler, özellikle zeki bilgisayar programları yapma bilimi ve mühendisliğidir." 

(113). 1970'lerde matematikçi Richard Bellman ise YZ kavramını; öğrenme, karar 

verme, problem çözme ve insan benzeri düşünce üretebilme yeteneklerinin otomatik 

olarak gerçekleştirilebilmesi olarak tanımlamıştır (114). YZ birçok farklı tanıma sahip 

olduğundan, bir tanesine bağlı kalmak zor olabilir. 
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YZ kendisine son yıllarda birçok dalda kullanım alanı bulmuştur. Bunlar arasında YZ 

destekli dijital asistanlar (115), hava tahmini (116), otonom araçlar (117), oyun 

endüstrisi (118), mühendislik iş çizelgeleme sistemleri (119), dolandırıcılık tespit ve 

önleme sistemleri (120), ticaret ve kaynak kullanımı (121) ve sağlık (122) alanları 

bulunmaktadır. 

2.4.1.Makine Öğrenmesi 

MÖ, bilgisayarların veri örneklerinden öğrenmesini ve verilere dayalı tahminler veya 

kararlar almasını sağlayan algoritmaların ve modellerin geliştirilmesine odaklanan bir 

teknolojidir (123). Geleneksel programlama yaklaşımları, sorunların çözümü için sabit 

kodlanmış kurallara dayanırken, MÖ sistemleri büyük miktarda örnek veri ile bir görev 

ve bu görevin nasıl gerçekleştirileceğine dair kullanılacak kalıpların belirlenmesine 

odaklanır. Sistem, istenen çıktıya en iyi şekilde nasıl ulaşılacağını veri örnekleri 

üzerinden öğrenir (124). MÖ, YZ’nin öğrenme yönünü temsil ederek, veri kümelerini 

en iyi şekilde temsil eden algoritmalar geliştirir (125). Artan veri erişimi, MÖ 

sistemlerinin geniş bir örnek havuzunda eğitilmesine olanak tanırken, bilgisayarların 

artan işlem gücü bu sistemlerin analitik yeteneklerini destekler (126). MÖ günümüzde 

çeşitli sektörlerde uygulanmakta olup, uygulama alanları giderek artmaktadır. Nesneleri 

tanıma, konuşmayı metne dönüştürme, kullanıcı ilgi alanlarıyla eşleştirme gibi çeşitli 

uygulamalar bu teknolojinin kullanım alanlarına örnek olarak gösterilebilir (127). 

MÖ, veriden bir model oluşturmak veya öğrenmek için kullanılan bir tekniktir. Veri, 

belgeler, sesler, görüntüler gibi çeşitli bilgileri içerebilir. Model, MÖ sürecinin son 

ürünüdür. MÖ’nün modelleme sürecinde kullanılan verilere eğitim verileri denir. MÖ 

süreci, eğitim verilerinden modeli oluşturduktan sonra, modelin gerçek dünya verilerine 

uygulanmasını içerir. Bu süreç, Şekil 2.22’de gösterilmiştir. Şeklin dikey akışı öğrenme 

sürecini temsil ederken, eğitilen modelin gerçek verilere uygulanması yatay akış olarak 

adlandırılır (128). 
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Şekil 2.22 : Gerçek verilerle bir MÖ modelinin uygulanması (128) 

MÖ algoritmaları öğrenme türüne bağlı olarak iki ana kategoriye ayrılır. Bunlar, 

gelecekteki çıktıları tahmin edebilmek için etiketlenmiş girdi ve çıktı verileri üzerinde 

bir model eğiten denetimli öğrenme ve girdi verilerinde gizli kalıpları veya içsel yapıları 

bulan denetimsiz öğrenmedir. 

Denetimli öğrenme, MÖ sistemini eğitmek için örnek etiketli veriler sağlanarak bu 

verilere dayalı çıktının tahmin edildiği bir yöntemdir (129). Sistem, veri kümelerini 

anlamak ve her bir veri hakkında bilgi edinmek için etiketli verileri kullanarak bir 

model oluşturur (130). Eğitim ve işleme tamamlandıktan sonra, modelin performansını 

değerlendirmek için bir örnek veri sağlanarak model test edilir. Denetimli öğrenmenin 

temel amacı, girdi verilerini çıktı verileriyle eşleştirmektir. Örneğin, bir metnin sınıf 

etiketini veya duyarlılığını tahmin etmek, yani metin sınıflandırması, denetimli 

öğrenmeye bir örnektir. Denetimli öğrenme algoritmaları sınıflandırma ve regresyon 

olmak üzere iki ana kategoriye ayrılır. Sınıflandırma teknikleri, önceden tanımlanmış 

sınıfları kullanarak verileri kategorilere ayırır (131). Bu teknikler, etiketli röntgen 

görüntülerini kullanarak patolojileri tanımlama (132) ve genetik hastalıkların teşhisi için 

genetik verilerin sınıflandırılması (133) gibi tıbbi alanlarda, konuşma tanıma (134)ve 

kredi puanlama (135) gibi çeşitli alanlarda yaygın olarak kullanılmaktadır. Regresyon 

yönteminde ise, değişkenler arasındaki ilişki analiz edilerek gelecekteki eğilimlerin 

tahmin edilmesi amaçlanır (131). Bu teknikler, pilin şarj durumu, elektrik yükü tahmini 

(136) ve finansal varlıkların fiyatları (137) gibi sürekli yanıtları tahmin etmek için 

kullanılır. Tıp alanında regresyon yöntemine bir örnek olarak hastalık ilerlemesinin 

tahmin edilmesi verilebilir. Örneğin, diyabet hastalarının kan şekeri seviyelerinin zaman 
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içindeki değişimini tahmin etmek amacıyla regresyon teknikleri kullanılabilir. Bu 

teknikler, hastaların geçmiş kan şekeri ölçümlerine dayanarak, gelecekteki seviyelerini 

tahmin etmeye yardımcı olabilir. Böylece hastanın tedavi planı optimize edilebilir ve 

erken müdahale fırsatları değerlendirebilir (138). 

Denetimsiz öğrenme, denetimden bağımsız bir öğrenme tekniğini ifade eder. Bu 

durumda, makine, etiketlenmemiş bir veri seti kullanılarak eğitilir ve herhangi bir 

denetim olmadan çıktıyı tahmin etmesi sağlanır (139). Denetimsiz öğrenme 

algoritmaları, sıralanmamış veri kümesini girdinin benzerliklerine, farklılıklarına ve 

örüntülerine göre gruplandırmayı amaçlar (129). En yaygın denetimsiz öğrenme 

görevleri arasında kümeleme, yoğunluk tahmini, özellik öğrenme, boyut azaltma, 

birliktelik kurallarını bulma ve anormallik tespiti yer alır. Kümeleme tekniği, bir veri 

kümesindeki örnekleri, özelliklerinin belirli kombinasyonlarına göre ayrı kümeler 

halinde gruplandırır. Örneğin, müşterileri satın aldıkları ürünlere göre gruplamak bir 

kümeleme uygulaması olabilir. Birliktelik kuralı algoritmaları, büyük bir veri kümesinin 

değişkenleri arasındaki tipik ilişkileri tanımlamayı ifade eder. Bu algoritmalar, çeşitli 

veri öğelerinin bağımlılığını belirler ve birleşmiş değişkenleri haritalar. Web kullanım 

madenciliği ve pazar veri analizi gibi alanlarda birliktelik kuralı algoritmaları sıklıkla 

kullanılmaktadır. Denetimsiz öğrenme algoritmalarının tıp alanındaki önemli bir örneği 

tıbbi görüntüleme verilerinde anormallik tespitidir. Örneğin, beyin MR görüntülerinde 

anormal bölgelerin otomatik olarak tespit edilmesi için denetimsiz öğrenme kullanılarak 

anormal dokuların, sağlıklı dokulardan ayrıştırılması sağlanabilir. Bu, özellikle beyin 

tümörleri gibi hastalıkların erken teşhisinde yardımcı olabilir (127). 

2.4.2.Derin Öğrenme 

DÖ, birden çok katmanın kullanılmasıyla ham girdi verilerinden daha yüksek seviyeli 

özelliklerin çıkarılmasına dayanan bir tür MÖ algoritmasıdır (Şekil 2.23) (140). 
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Şekil 2.23: YZ, MÖ ve DÖ'nün tasviri 

 

Bu algoritmalar, katmanlı bir yapı olan Yapay Sinir Ağları (YSA) kullanır. YSA'da, her 

bir algılayıcının yapısı insan beynindeki nöronlara benzer şekilde tasarlanmıştır. YSA, 

kendi kendine öğrenme ve karar verme yeteneğine sahiptir (141). DÖ ağları, bir girdi 

katmanı, bir çıktı katmanı ve bir veya daha fazla gizli katmandan oluşur. Bu gizli 

katmanlar, birbirlerine bağlı ağırlıklı düğümler veya nöronlar içerir. "Derin" terimi, sinir 

ağındaki gizli katmanların sayısını ifade eder. Geleneksel bir sinir ağında gizli katman 

sayısı iki veya üç iken, DÖ’de bu sayı daha fazladır. Bu, DÖ’nün geniş veri kümelerini 

eğitme yeteneğine işaret eder (142). DÖ algoritmaları, verileri birkaç katmandan geçirir; 

her katman, özellikleri aşamalı olarak çıkarır ve bunları bir sonraki katmana aktarır. 

Ardışık her katman, bir önceki katmanın çıktısını girdi olarak kullanır. İlk katmanlar, 

düşük seviyeli özellikleri çıkarırken, sonraki katmanlar özellikleri birleştirerek 

hiyerarşik bir yapı oluşturur (143). 

DÖ, MÖ teorisinin temsili öğrenim veya özellik öğrenimi dalına dayanır. Bir gözlem, 

piksel başına yoğunluk değerlerinin bir vektörü olarak veya daha soyut bir şekilde bir 

dizi kenar, belirli bir şekle sahip bölgeler gibi birçok şekilde temsil edilebilir. DÖ’nün 

sağladığı yararlardan biri, denetimsiz veya yarı denetimli özellik öğrenimi ve hiyerarşik 

özellik çıkarımı için manuel çıkarılan özellikleri verimli algoritmalarla değiştirmektir 

(144). Bu bakımdan, DÖ, yapılandırılmamış verilerle uğraşırken çok sayıda özelliği 

işleme yeteneği sayesinde mevcut MÖ tekniklerinden daha iyi performans 

göstermektedir (145). MÖ algoritmalarında problem çözme, problemi farklı parçalara 

ayırmayı, bunları tek tek çözmeyi ve sonucu elde etmek için birleştirmeyi gerektirir. 
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Buna karşılık, DÖ, sorunu uçtan uca çözer (127). Derin sinir ağı, MÖ’nün nihai ürünü 

yerine geçer ve öğrenme kuralı, eğitim verilerinden modeli (derin sinir ağı) üreten 

algoritma haline gelir. Derin sinir ağının önemi, bilginin hiyerarşik olarak işlenmesi için 

karmaşık doğrusal olmayan modele ve sistematik yaklaşıma kapı açmış olmasında 

yatmaktadır (128). Şekil 2.24’te DÖ ve MÖ ile ilişkisi gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.24: DÖ Modeli ve MÖ ile İlişkisi 

 

DÖ yöntemleri, uçtan uca özelliklerin otomatik olarak çıkarılmasını ve 

sınıflandırılmasını sağlar. Son on yılda, bir tür derin sinir ağı olan ESA, örüntü tanıma 

ile ilgili farklı görevlerde çığır açan sonuçlar elde etmiştir. İnsan görsel korteksinden 

esinlenen ESA'lar, görüntü tanıma problemlerinde çeşitli sınıfları ayırt eder (146, 147). 

Ancak, ESA büyük miktarda eğitim verisi gerektirir. Tıbbi görüntü analizi gibi alanlarda 

ESA kullanmak genellikle sıfırdan eğiterek, yeniden eğitmeden önce önceden eğitilmiş 

bir ağ kullanarak veya önceden eğitilmiş bir ağı hedef veri kümesinde ayarlayarak 

gerçekleştirilir (148). Bu zorluğun üstesinden gelmek için, ImageNet gibi çok sayıda 

görüntü üzerinde eğitilmiş ESA modellerinden bilgi aktaran bir transfer öğrenme 

yaklaşımı geliştirilmiştir (149). Bu yaklaşımda, modelin ilk katmanları kilitlenir veya 

ayarlanırken, son katmanlar hedef veri kümesi üzerinde eğitilir. Kaynak ve hedef veri 

kümeleri farklılık gösterse de model herhangi bir görüntüyü değerlendirirken genellikle 

aynı olan düşük seviyeli özellikleri çıkarır. Böylece, modeli eğitmek ve ek özellikler 

çıkarmak için büyük veri kümesi gereksinimini ortadan kaldırır. Bu teknik, eğitim 

süresini ve maliyetini azaltır (150). Transfer öğreniminde iki yaklaşım kullanılır. 

Birincisi, aktarılan modelin çıktı katmanını yeni veri setinin sınıf sayısına göre 
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özelleştirmek ve ardından ince ayar yapmaktır. Diğer yaklaşım ise, aktarılan modeli 

doğrudan bir özellik çıkarıcı olarak kullanmaktır (151). 

2.4.2.1.Özellik Çıkarımı 

 

Özellik çıkarımı, verilerin karmaşıklığını azaltmak, algoritmaların çalışmasını 

öğrenmek ve kalıpları daha belirgin hale getirmek için alan bilgisini özellik çıkarıcıların 

oluşturulmasına dahil eden bir süreçtir. Bu süreç zaman alıcı, uzmanlık gerektiren ve 

pahalı bir süreçtir. Uygulanan özelliklerin çoğu, bir uzman tarafından tanımlanmalı ve 

ardından MÖ’deki etki alanı ve veri türüne göre manuel olarak kodlanmalıdır. 

Özellikler, piksel değerleri, şekil, doku, konum ve yönelim gibi çeşitli öznitelikler 

olabilir. MÖ algoritmalarının performansı, özelliklerin ne kadar doğru bir şekilde 

tanımlandığı ve çıkarıldığına bağlıdır. DÖ algoritmaları, verilerden yüksek seviyeli 

özellikler çıkararak bu süreci otomatikleştirir. Bu, geleneksel MÖ’ye göre önemli bir 

avantaj sağlayan DÖ’nün temel özelliklerinden biridir. Sonuç olarak, DÖ, her problem 

için yeni özellik çıkarıcı geliştirme görevini azaltır ve verilerden daha etkili bir şekilde 

yüksek seviyeli özellikler elde etmeyi sağlar (127). 

Derin özellik çıkarma, büyük bir veri kümesi olan ImageNet gibi önceden eğitilmiş bir 

ESA’dan elde edilen özelliklerin çıkarılmasına dayanır (149). Bu özellikler, evrişimli 

katmanlar kullanılarak çıkarılır ve bir özellik vektörü elde edilir. Daha sonra, bu özellik 

vektörleri yeni bir görev için MÖ sınıflandırıcılarına iletilir, örneğin Destek Vektör 

Makineleri (DVM), K-En Yakın Komşuluk (KNN) gibi veya tam bağlı katmanlardan 

oluşan bir sınıflandırıcıya (softmax) iletilir. Tüm modeli yeniden eğitmek yerine, 

yalnızca yeni sınıflandırıcı eğitilir. Bu yaklaşımın temel avantajı, önceden eğitilmiş 

modeli her eğitim döngüsünde çalıştırmak yerine, yalnızca yeni veriler üzerinde 

çalıştırılmasıdır, bu nedenle çok daha hızlıdır (152). Şekil 2.25'te, derin bir sinir ağının 

giriş katmanına gelen bir görüntüden düşük seviyeden yüksek seviyeye çıkarılan 

özniteliklerin görüntü tanımasında nasıl kullanıldığına dair bir örnek verilmiştir. 



34 
 

 

 

Şekil 2.25: Görüntülerin iki tarafından özellik çıkarma işleminin bir örneği (153) 

2.4.2.2.Transfer Öğrenme 

Transfer öğrenimi, bir modelin bir problemde edindiği öğrenmeyi başka bir problemde 

kullanabilmesine olanak tanıyan bir tekniktir. Bu yaklaşım, genellikle bir modelin 

kapsamlı bir veri kümesi üzerinde eğitilmiş olduğu durumlarda kullanılır ve ardından bu 

öğrenmenin başka bir veri kümesine uyarlanması amaçlanır. Transfer öğrenimi, modelin 

daha hızlı bir şekilde eğitilmesine yardımcı olur ve aynı zamanda hesaplama açısından 

daha ekonomiktir. Transfer öğrenimi, büyük bir veri kümesinden bilgi edinen bir 

modelin, daha az etiketli gözlem içeren daha küçük bir veri kümesindeki performansını 

artırabilir. DÖ modellerinin son katmanları genellikle veri kümesine özgü bilgiler içerir. 

Bu nedenle, bu son katmanları başka bir veri kümesine uyarlamak, modelin yeni 

verilere uyum sağlamasını sağlar. Bu şekilde, transfer öğrenimi, önceden eğitilmiş bir 

modelin bilgi ve deneyimini farklı bir bağlamda kullanılabilir hale getirir (154). 

Sınıflandırma için kullanılabilecek birçok önceden eğitilmiş transfer öğrenme modeli 

bulunmaktadır. Önceden eğitilmiş bir model, benzer nitelikteki bir sorunu ele almak için 

geliştirilmiş bir modeldir. Sınıflandırma sorunları genellikle çok büyük veri setleriyle 
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eğitilir. Benzer bir sorunu ele almak için sıfırdan bir model oluşturmak yerine, başka bir 

sorun üzerinde eğitilen model bir başlangıç noktası olarak kullanılabilir. Hedef etki 

alanından veri kullanılabilirliğine bağlı olarak, tüm katmanlar yeniden eğitilebilir veya 

yalnızca son (tam bağlı) katman yeniden eğitilebilir. Bu yaklaşım, sinir ağlarının 

nispeten daha küçük veri kümeleri kullanılarak yeni görevler için eğitilmesine olanak 

tanır, çünkü yararlı düşük seviyeli özellikler kaynak etki alanı verilerinden öğrenilir 

(155, 156). 

Herhangi bir DÖ modelinin performansı mevcut eğitim verilerine dayanır. Daha büyük 

veri kümeleri daha iyi öğrenme ve daha iyi performans sağlar. Ancak, sağlık 

uygulamalarında gizlilik endişeleri nedeniyle büyük eğitim verilerinin kullanılabilirliği 

her zaman mümkün olmayabilir. Bu yetersiz veri sorununu çözmek için transfer 

öğrenme yöntemi uygulanır. Transfer öğrenme, daha büyük bir veri kümesi üzerinde 

zaten eğitilmiş olan ve daha sonra yeni hedef görev için ayarlanan ağırlıkları kullanır 

(154, 157). 
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Şekil 2.26 : A ve B ağlarındaki ilk katmanların aynı olduğu transfer öğrenme 

yaklaşımının gösterimi (158).  

2.4.2.3.Uçtan Uca Öğrenme 

 

Uçtan uca DÖ, karmaşık görevler için tek bir sinir ağının eğitildiği bir MÖ tekniğidir ve 

herhangi bir manuel özellik çıkarımı olmaksızın doğrudan ham girdi verilerini kullanır. 

Bu teknik, büyük ölçekli veri kümelerinin oluşturulması sayesinde, konuşma tanıma, 

makine çevirisi, yüz algılama gibi çeşitli alanlarda devrim yaratmıştır. Geleneksel 

MÖ’de, eğitim veri hattı en az iki aşamadan oluşur: İlk aşamada ham girdi verilerinden 

ayırt edici özellikler üretilir. Bu, her görev için en alakalı özellikleri belirlemek üzere 

alan bilgisinden yararlanılarak yapılır. Bir sonraki aşamada ise çıkarılan özellikler 

alınarak tahminler oluşturulur. Ancak, bu prosedür zaman alıcıdır ve alana özgü bilgi 

gerektirir (159). 

Uçtan uca DÖ, manuel çıkarılan özellikleri gerektirmez ve girdi çıktı eşlemesini 

doğrudan verilerden öğrenir. DÖ algoritmaları, genellikle büyük bir sinir ağına 

(genellikle büyük veri kümesi üzerinde eğitilmiş) girdi verilerini ileterek çalışır. Sonuç 

olarak, ağ girdi verilerini işler ve tahminler oluşturmak için ilgili özellikleri otomatik 

olarak çıkarır. Bu yöntem, manuel mühendislik gerektirmez ve zamanla çaba miktarını 

azaltır. Bu tekniğin başarısı, eğitim sırasında kullanılan büyük miktardaki veri ve sinir 

ağlarının çok sayıda veri üzerinde eğitilerek yüksek seviyeli özellikleri öğrenme 

yeteneğine dayanmaktadır (160). 
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Şekil 2.27 : Manuel özellik çıkarma ile karşılaştırmalı olarak uçtan uca öğrenme 

kavramının gösterimi (161). 

2.4.3.Evrişimli Sinir Ağları (ESA) 

ESA, görüntülerdeki örüntüleri tanımlamak için öğrenilebilir filtreler veya çekirdekler 

kullanan bir DÖ algoritmasıdır (162). Bu filtreler, kenarlar, doku, renk ve şekiller gibi 

özellikleri belirlemek için kullanılır. ESA, paralel olarak çalışan ve biyolojik sinir 

sistemlerinden esinlenen basit öğeleri kullanarak birden fazla doğrusal olmayan işlem 

katmanını birleştirir. Genellikle çok sınıflı sınıflandırma için bir sinir ağı kullanılır. 

ESA'nın özelliği, özellik çıkarıcıyı manuel olarak tasarlamak yerine eğitim sürecine 

dahil etmesidir. Özellik çıkarıcısı, eğitim süreciyle belirlenen özel tür sinir ağlarından 

oluşur. Bu, ESA'nın özellik çıkarma tasarımını otomatikleştirilmiş bir sürece 

dönüştürmesini sağlar, bu da en önemli özelliği ve avantajıdır (128). 

Bir ESA, özellik çıkarma ağı ve sınıflandırma ağı arasında seri bir bağlantıdan oluşur. 

Giriş görüntüsü özellik çıkarma ağına girer. Burada, görüntünün özellikleri çıkarılır ve 

elde edilen özellik sinyalleri sınıflandırma sinir ağına iletir. Sınıflandırma sinir ağı, 

özelliklere dayanarak görüntünün sınıfını belirler ve çıktıyı üretir. Özellik çıkarma sinir 

ağı, evrişim katmanı, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmanı çiftlerinden oluşur. 

Evrişim katmanı, görüntüyü dönüştürmek için evrişim işlemini kullanır ve bir dijital 

filtre koleksiyonu olarak düşünülebilir. Havuzlama katmanı, komşu pikselleri tek bir 

pikselde birleştirerek görüntünün boyutunu ve ağın öğrenmesi gereken parametre 

sayısını azaltır. Bu işlemler onlarca veya yüzlerce katman üzerinde tekrarlanır ve her 

katman farklı özellikleri tespit etmeyi öğrenir. Özellik tespitinden sonra, ESA mimarisi 

sınıflandırmaya geçer. Sondan bir önceki katman, ağın tahmin edebileceği sınıf sayısı 

olan K boyutlu bir vektör çıkaran tam bağlı bir katmandır. Bu vektör, sınıflandırılan 

herhangi bir görüntünün her bir sınıfı için olasılıkları içerir. ESA mimarisinin son 

katmanı, sınıflandırma çıktısını sağlamak için bir softmax işlevi kullanır. Bu işlem, 

görüntünün hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için olasılık dağılımını üretir (163, 

164). 



38 
 

 

Şekil 2.28: ESA model mimarisi (165) 

2.4.3.1.ESA Katmanları 

2.4.3.1.1. Giriş Katmanı 

 

Giriş katmanı, ESA'nın ilk katmanını oluşturur. Bu katmanda, ağa ham veriler doğrudan 

sağlanır. Örneğin, eğer giriş bir görüntü ise, bu görüntüler her bir pikselin renk 

yoğunluğunun değerlerini içeren tensörler olarak temsil edilir (163). Tensörler, çok 

boyutlu matrislerdir ve görüntünün boyutlarına göre farklılık gösterebilir. Bir ağdaki 

giriş katmanındaki görüntünün boyutu önemlidir çünkü bu boyutlar ağın genel 

performansını etkiler. Büyük girdi boyutları, bellek kullanımını artırır ve ağın parametre 

sayısını artırarak ağın hızını yavaşlatabilir. Ancak, daha büyük girdi boyutları genellikle 

daha fazla özellik çıkarılmasına izin verir, bu da daha iyi sonuçlar elde edilmesine 

yardımcı olabilir. Diğer yandan, küçük girdi boyutları daha az bellek kullanımı ve daha 

az parametre sayısı gerektirir, bu da ağın daha hızlı çalışmasını sağlayabilir. Ancak, 

daha küçük girdi boyutları genellikle daha az özellik çıkarımı anlamına gelir ve bu da 

ağın performansını düşürebilir. Bu nedenle, giriş katmanındaki görüntünün boyutu, ağın 

hızı, bellek kullanımı ve performansı açısından dikkate alınması gereken önemli bir 

faktördür (166). 
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2.4.3.1.2. Evrişim Katmanı 

Evrişim katmanları, ESA yapısının temel bileşenleridir ve özellik çıkarma işlemini 

gerçekleştirirler. Bu katmanlar aynı zamanda özellik haritalarını oluştururlar. Evrişim 

katmanları, ağa verilen giriş görüntüsünden çeşitli özellikleri çıkarmak için filtreler 

kullanır (167). Bu filtreler, farklı boyutlarda olabilir, genellikle 2x2, 3x3, 5x5 gibi 

boyutlara sahip olabilirler. Bu filtreler, görüntüye evrişim işlemi uygulanarak özellik 

haritası oluşturulur. Evrişim işlemi, bir matrisin filtre görevi görerek diğer matrisin 

üzerinde kaydırıldığı ve örtüşen elemanların çarpımlarıyla elde edilen sonuçların 

toplandığı bir doğrusal işlemdir (163). Evrişim katmanlarının eğitimi sırasında, her 

öğrenme iterasyonunda filtrelerin katsayıları değiştirilerek ağın özelliklerinin 

belirlenmesine katkıda bulunulur (166). Giriş verilerindeki özellikler, köşeler, kenarlar, 

lekeler, eğriler, şekiller, dokular, yoğunluk örüntüleri ve diğer soyut detaylar gibi 

anlamlı bilgileri içerebilir. Bu özellikler, ağın bir görevi öğrenmesini ve 

genelleştirmesini sağladığından önemlidir (163). 

 

Şekil 2.29: Evrişim katmanında bir filtre ile birlikte evrişimin nasıl gerçekleştiğini 

gösteren bir görsel (168) 

Özellik haritası, her filtre tarafından üretilen evrişimli çıktıların (bir sapma değeri 

eklenmiş) bir matriste düzenlendiği yapıdır. Bu matris, her bir filtre tarafından çıkarılan 

özellikleri içerir ve her filtre kendi özellik haritasını üretir. Dolayısıyla, bir katmandan 

elde edilen tek kanallı özellik haritasının sayısı, içerdiği filtre sayısına eşittir. Her filtre 
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tarafından üretilen evrişimli çıktılar, bir sonraki katmana aktarılacak şekilde bir araya 

getirilir ve bu matrise özellik haritası denir. Özellik haritası, filtrelerin özelliklerini 

saklar ve her bir filtre tarafından üretilen özellikleri içerir. Aktivasyon fonksiyonları 

uygulandıktan sonra nöronların çıkışlarını gösteren bir özellik haritası, aktivasyon 

haritası olarak da adlandırılabilir. Bu haritalar, ağın öğrenme sürecinde önemli bilgiler 

içerir ve sonraki katmanlara aktarılarak özellik çıkarma işlemine devam edilir (168). 

2.4.3.1.3. Toplu Normalizasyon Katmanı 

 

Toplu normalizasyon katmanı (Batch Normalization), her kanal için bağımsız olarak 

tüm gözlemler genelinde mini bir veri grubunu normalleştirir. Bu teknik, DÖ sinir 

ağlarındaki bir katmanın girdilerini otomatik olarak standartlaştırmak için tasarlanmıştır. 

Toplu normalizasyon bir kez uygulandığında, bir sinir ağının eğitim sürecini önemli 

ölçüde hızlandırma etkisine sahiptir ve bazı durumlarda modelin performansını artırır. 

Teknik olarak, bu katman girdileri standartlaştırarak dönüştürür, yani sıfır ortalamaya ve 

bir standart sapmaya sahip olacaklardır. Eğitim sırasında, katman her girdi değişkeni 

için istatistikleri takip eder ve bunları verileri standartlaştırmak için kullanır. Toplu 

normalizasyon, birçok DÖ sinir ağı türünde kullanılabilir (169). Araştırmacılar, toplu 

normalizasyon katmanlarının eklenmesinin, aynı doğruluğa ulaşan bir ağı eğitmek için 

14 kat daha az eğitim adımına ihtiyaç duyulabileceğini göstermiştir. ESA’nın eğitimini 

hızlandırmak ve ağın başlatılma performansını iyileştirmek için evrişim katmanları ile 

Düzeltilmiş Doğrusal Birim (Rectified Linear Unit / ReLU) gibi doğrusal olmayan 

katmanlar arasına toplu normalleştirme katmanları eklenmektedir (169, 170). 

2.4.3.1.4. Etkinleştirme (Aktivasyon) katmanı 

 

Aktivasyon katmanları, ESA’nın önemli bir parçasıdır ve doğrusal olmayan bir özellik 

kazandırmak için kullanılırlar. Evrişim katmanından sonra gelirler ve üretilen çıktıyı 

ayarlamak ve sınırlamak için kullanılırlar (171). Bu katmanın amacı, evrişim 

katmanından gelen doğrusal çıktıyı doğrusal olmayan bir forma dönüştürerek ağın daha 

hızlı öğrenmesini sağlamaktır. Aktivasyon fonksiyonları olarak da adlandırılan bu 

fonksiyonlar, birçok farklı çeşide sahiptir. ESA bağlamında en yaygın olarak kullanılan 

aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur. 
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ReLU, matematiksel olarak f(x)=max (0, x) şeklinde ifade edilir. Bu fonksiyon, girdinin 

tüm negatif değerlerini sıfıra dönüştürürken pozitif değerlerin girişle aynı kalmasını 

sağlar (172). Bu fonksiyonun ana avantajlarından biri, girdi negatif olduğunda çıktının 

sıfır olması ve girdi pozitif olduğunda girdiyle aynı değere sahip olmasıdır. Dolayısıyla, 

ReLU'nun gradyanı her zaman 1 veya 0'dır, bu da daha derin sinir ağlarında gradyan 

kaybı sorununu önlemeye yardımcı olur (173). ReLU'nun diğer avantajlarından biri, 

diğer aktivasyon fonksiyonlarına kıyasla daha düşük bir hesaplama yüküne sahip 

olmasıdır (174). 

 

Şekil 2.30 : ReLU aktivasyon fonksiyonu grafiği (173) 

Aktivasyon fonksiyonu özellik haritasındaki düğümlere uygulanır. Bu fonksiyon pozitif 

değerleri aynı değerle çıkartırken, negatif değerleri bir eşikte sıfıra indirir. Bu şekilde, 

doğrusal olmayan bir özellik haritası elde edilir ve ağın daha karmaşık ve daha genel 

geçer özellikleri öğrenmesine yardımcı olur. Özellikle ReLU gibi aktivasyon 

fonksiyonları, negatif değerleri sıfıra indirerek doğrultulmuş bir öznitelik haritası 

oluşturur. Bu, ağın daha derin özellikler öğrenmesine ve daha etkili bir şekilde 

genelleştirme yapmasına olanak tanır (175). 
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Şekil 2.31: ReLU aktivasyon fonksiyonuna bir örnek (175) 

2.4.3.1.5. Havuzlama Katmanı 

Havuzlama işlemi veya havuzlama katmanı genellikle ESA'larda kullanılır ve sıklıkla 

parametre sayısını azaltmak ve hesaplama yükünü düşürmek için tercih edilir. Bu 

katmanlar, bir sonraki evrişim katmanı için girdi boyutunu azaltarak derinliği 

etkilemezler. Yani havuzlama işlemi sonrasında giriş verisinin yükseklik ve genişlik 

değerleri azalırken derinlik, yani kanal sayısı aynı kalır. Havuzlama katmanları, giriş 

dizilerinin örnekleme (downsampling) işlemi için kullanılır. Bu işlem, giriş matrisini alt 

matrislere böler ve her alt matrisi temsil edecek bir değer seçer, böylece örnekleme 

gerçekleştirilir (166). İki yaygın havuzlama yöntemi vardır: maksimum havuzlama ve 

ortalama havuzlama katmanları. Maksimum havuzlama, alt matris içindeki maksimum 

değeri seçerek örnekleme yaparken, ortalama havuzlama, alt matrisin ortalamasını alır. 

Yapılan çalışmalar, maksimum havuzlamanın nesne sınıflandırma görevlerinde ortalama 

havuzlamadan daha etkili olduğunu göstermiştir. Bu nedenle, maksimum havuzlama 

daha sık tercih edilen bir yöntemdir (176). 
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Şekil 2.32: 2×2 filtre boyutu ve 2×2 adım ile maksimum havuzlama ve ortalama 

havuzlama için örnek (177) 

2.4.3.1.6. Tam Bağlantılı Katman 

Tam bağlantı katmanları, bir ESA'da evrişim, ReLU ve havuzlama katmanlarından 

sonra gelir. Bu katmanlar, girdi görüntüsünün sınıflandırma veya segmentasyon gibi 

diğer görevleri gerçekleştirmek için standart bir sinir ağı mimarisi kullanan bir veya 

daha fazla tamamen bağlı katmandan (yoğun katmanlar olarak da bilinir) geçirilir. Tam 

bağlantı katmanı için özellik haritası 1 boyutlu bir özellik vektörüne dönüştürülür, buna 

düzleştirme denir. Bu katman, bir önceki katmanın tüm alanlarına bağlı olduğu için tam 

bağlantı katmanı olarak adlandırılır. Tam bağlantı katmanları, görüntüleri farklı 

kategorilerde sınıflandırmak için kullanılır (178). Evrişimli ve havuzlama katmanlarının 

çıktısı, giriş görüntüsünün önemli özelliklerini temsil eden bir dizi üst düzey özelliktir. 

Tamamen bağlantılı katmanların rolü, bu öğrenilmiş özellikleri kullanarak girdi 

görüntüsünün sınıfını veya etiketini tahmin etmektir. Yoğun bağlantılar nedeniyle, tam 

bağlantı katmanları çok sayıda parametreye ve yüksek hesaplama yüküne sahiptirler. Bir 

ağda tam bağlantı katmanı olmaması, ağın karmaşık özellikleri işleme yeteneğinden 

yoksun olmasına sebep olacak ve genel performansı önemli ölçüde düşürecektir (163). 
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Şekil 2.33: Tam bağlantılı katmanın yapısı. (179) 

 

2.4.3.1.7. DropOut Katmanı 

 

Dropout, derin sinir ağları için popüler bir düzenleme tekniğidir. Bu teknik, genellikle 

tam bağlantı katmanlarına uygulanan ve aşırı öğrenmeyi önlemeye yardımcı olan bir 

yöntemdir. Aşırı öğrenme, bir modelin eğitim verileri üzerinde çok iyi performans 

göstermesi durumunda ortaya çıkar, ancak yeni veri üzerinde genelleme yapma 

yeteneğini olumsuz yönde etkiler. Dropout ile, eğitim sürecinde sinir ağındaki belirli 

nöronların rastgele olarak bırakıldığı veya devre dışı bırakıldığı bir mekanizma 

uygulanır. Her iterasyonda, belirli bir olasılıkla (genellikle 0,3 gibi) her nöronun 

bağlantıları geçici olarak kapatılır. Bu, ağın her iterasyonda farklı bir altkümesi üzerinde 

eğitilmesini sağlar. Devre dışı bırakılan nöronlar her eğitim adımında örneklenir, 

böylece bir adımda devre dışı bırakılan bir nöron bir sonraki adımda aktif olabilir. 

Dropout'un amacı, ağın her nöronuna aşırı bağımlılığı azaltarak ve her nöronu bağımsız 

olarak çalışmaya zorlayarak ağın daha genel bir temsil öğrenmesine yardımcı olmaktır. 

Bu, ağın daha basit bir şekilde temsil edilmesini sağlar ve aşırı öğrenmeyi önler, bu da 

genel performansı artırır (180). 

 

Şekil 2.34: Dropout katmanının şematik diyagramı (181) 

2.4.3.1.8. Sınıflandırma Katmanı 

Çıkış katmanı, ESA’nın son katmanıdır ve ağın öğrendiği özelliklere dayanarak kararlar 

alır. Bu katman, genellikle tam bağlantı katmanı olarak bilinir ve tüm nöronları önceki 
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katmanla tam bağlantılıdır. Çıkış katmanındaki nöron sayısı, sınıflandırma görevleri için 

sınıf sayısına ve regresyon görevleri için regresyon çıktılarının sayısına eşittir. Softmax 

aktivasyon fonksiyonu genellikle çıkış katmanında kullanılır. Bu fonksiyon, ağın 

çıkışını sınıflar arasında bir olasılık dağılımına dönüştürür. Yani, her sınıf için ağın 

tahmin ettiği olasılığı sağlar (163). Softmax fonksiyonu, çıkışları toplamı 1 olan bir 

olasılık dağılımına dönüştürerek sınıflandırma problemlerinde en yüksek olasılığa sahip 

sınıfı seçmemizi sağlar. Bu sayede, ESA çıkış katmanı, giriş verisinin işlenmesi ve 

özelliklerin öğrenilmesinden sonra, sınıflandırma veya regresyon gibi sonuçlar üretmek 

için kullanılır (171). 

2.4.4. Diş Hekimliğinde Yapay Zekâ 

YZ, diğer disiplinlerde olduğu gibi, diş hekimliği alanında da giderek artan bir 

kullanıma ve potansiyele sahiptir. Diş hekimliğinde YZ uygulamaları, başlıca teşhis, 

tedavi planlaması ve prognoz değerlendirmesi gibi klinik süreçlere entegre edilmektedir. 

Özellikle teşhis alanında, YZ algoritmaları, radyolojik görüntülerin otomatik analizi ve 

patolojik süreçlerin erken teşhisi gibi görevleri üstlenerek, tanısal doğruluğu artırmakta 

ve hekimlerin iş yükünü azaltmaktadır. Diş hekimliği bilişim sistemlerindeki gelişmeler, 

klinik karar verme süreçlerini destekleyen YZ tabanlı araçların ortaya çıkmasına neden 

olmuştur. Bu araçlar, sürekli gelişen algoritmalar ve MÖ teknikleri sayesinde daha 

hassas ve güvenilir hale gelmektedir. YZ araştırmalarının diş hekimliğinin tüm alt 

disiplinlerine yayılmasıyla birlikte, bu teknolojinin klinik uygulamalardaki yeri giderek 

daha önemli hale gelmektedir (182-184). 

2.4.4.1. Restoratif Diş Hekimliğinde Yapay Zekâ 

Diş çürükleri, en yaygın görülen diş hastalıkları arasında yer almakta ve bu nedenle 

erken aşamada tespit edilmeleri oldukça önem taşımaktadır. Geleneksel yöntemlerde, 

diş hekimleri diş probları ve görsel muayene yoluyla çürükleri tespit etmeye çalışırken, 

bu yöntemler diş hekiminin deneyimine bağlı kalmaktadır. Özellikle aproksimal 

yüzeyler gibi erişimi zor alanlarda çürüklerin belirlenmesi, bu yöntemin sınırlayıcı bir 

yanını oluşturur (185, 186). 

Son dönemde YZ destekli sinir ağları, diş çürüğü tespitini hızlandırmak ve daha hassas 

hale getirmek amacıyla kullanılmaya başlanmıştır. Çeşitli çalışmalarda, yapay sinir 

ağlarının diş çürüğü tespitinde yüksek doğruluk oranları sunduğu belirtilmiştir (187). 

Bunun yanı sıra YZ, diş restorasyonlarının tanımlanması ve sınıflandırılmasında da 
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etkili bir araç olarak kullanılmaktadır (188). Bu teknolojiler, tanı ve tedavi aşamalarının 

seçilmesinde önemli bir katkı sağlamaktadır. 

2.4.4.2. Endodontide Yapay Zekâ 

YZ’nin endodonti alanındaki önemi giderek artmaktadır. YZ’nin, periapikal lezyonların 

ve kök kırıklarının tespiti, kök kanalı sistem anatomisinin değerlendirilmesi, pulpa kök 

hücrelerinin canlılığını tahmin etme, çalışma uzunluğunun ölçümü ve retreatment 

prosedürlerinin başarı oranlarının öngörülmesi gibi çeşitli konularda faydalı 

olabileceğini gösteren birçok çalışma bulunmaktadır (189-191). 

YZ'nin endodonti alanında yalnızca radyolojik analizlerde değil, genetik alanında da 

potansiyeli bulunmaktadır. Yapılan bir çalışmada, YZ radiküler kistler ve periapikal 

granülomların gen ekspresyonlarını analiz ederek bu iki durum arasındaki farklı 

biyolojik süreçleri belirlemiştir (192). 

2.4.4.3. Ortodontide Yapay Zekâ 

YZ’nin ortodonti alanındaki kullanımı hızla artmaktadır. YZ, diş çekimi 

gereksinimlerinin tahmini, maksimum ankraj kullanımının öngörülmesi, sınıf II ve III 

maloklüzyonlarda tedavi sonuçlarının tahmini, temporomandibular eklem osteoartritinin 

tespiti, sefalometrik analizler ve büyüme-gelişim dönemlerinin belirlenmesi gibi 

konularda kullanılmaktadır (193-197). Bu çalışmalar, YZ'nin ortodontik tedavi 

planlaması ve tanı süreçlerinde önemli bir araç olduğunu ve diş hekimlerinin iş yükünü 

azaltarak daha hassas ve öngörülebilir sonuçlar sunduğunu göstermektedir. 

2.4.4.4. Ağız, Diş ve Çene Cerrahisinde Yapay Zekâ 

YZ’nin ağız, diş ve çene cerrahisi alanındaki kullanımı her geçen gün daha da 

genişlemekte ve birçok klinik uygulamaya entegre edilmektedir. Yapılan çalışmalara 

göre, YZ özellikle ortognatik cerrahi sonrası görüntü tahminlerinin iyileştirilmesi ve yüz 

estetiği gibi konularda hekimlere yardımcı olabilmektedir. Bu tür simülasyonlar hem 

tedavi planlamasını iyileştirmekte hem de hastaların tedavi sürecine katılımını 

artırmaktadır (198, 199).  YZ ayrıca üçüncü molar diş çekimi gibi yaygın cerrahi 

prosedürlerde, sinir parestezisinin tahmin edilmesi için kullanılmaktadır. Bu alanda 

yapılan çalışmalarda, panoramik radyografiler üzerinden YZ algoritmaları kullanılarak 

sinir hasarı riskinin tahmin edilebildiği gösterilmiştir (200).  
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Bunun yanı sıra, odontojenik lezyonların tespiti de YZ'nin önemli bir kullanım alanıdır. 

Ameloblastom ve odontojenik keratokist gibi tümörlerin panoramik radyografilerde 

tespiti, YZ ile başarılı bir şekilde gerçekleştirilebilmektedir. Bu tür lezyonların erken 

evrede tespiti, tedavi sürecini daha etkili hale getirmekte ve olası komplikasyonları 

azaltmaktadır (201). 

İmplantoloji alanında da YZ'nin kullanımı hızla artmaktadır. YZ, implant tedavi 

planlamasında, dental implant markalarının tanınmasında ve osteointegrasyon 

kalitesinin değerlendirilmesinde faydalı olabilir. Özellikle peri-implant kemik kaybının 

ölçülmesi ve osteointegrasyon sürecindeki zorlukların tespit edilmesi gibi konularda 

YZ’nin kullanımı, cerrahi süreçlerin daha hassas ve başarılı bir şekilde yönetilmesine 

katkı sağlamaktadır (202).  

2.4.4.5. Periodontolojide Yapay Zekâ 

YZ periodontoloji alanında giderek daha yaygın kullanılmakta ve klinik uygulamalara 

entegrasyonu artmaktadır. YZ, periodontitisin erken teşhisi ve tedavi planlaması 

süreçlerinde diş hekimlerine yardımcı olabilecek önemli bir araçtır. Özellikle 

periodontal kemik kaybının tespiti, YZ algoritmalarının sıkça kullanıldığı bir alan olup, 

YZ'nin kemik kaybını daha doğru ve hassas bir şekilde değerlendirebildiği 

gösterilmiştir. Çeşitli çalışmalarda YZ, panoramik ve periapikal radyografilerde 

periodontal ve peri-implant kemik kaybını tespit etmede yüksek doğruluk oranlarına 

ulaşmıştır (203-206). 

2.4.4.6. Protetik Diş Hekimliğinde Yapay Zekâ 

YZ, protetik diş hekimliğinde teşhis, tedavi planlaması ve üretim süreçlerinde 

kullanılmaktadır (207). Özellikle implant planlaması (208), protezlerin hazırlanması 

(209), diş eksikliklerinin sınıflandırılması (210) gibi alanlarda YZ’den 

yararlanılmaktadır. YZ, bu alanlarda hataları azaltma ve doğruluğu artırma potansiyeline 

sahiptir (207). 

2.4.4.7. Çocuk Diş Hekimliğinde Yapay Zekâ 

YZ’nin çocuk diş hekimliğine uyarlanması, doğru teşhis ve tedavi planlamasında 

klinisyenlere önemli avantajlar sunar (211). YZ, çocukların diş sağlığını değerlendirmek 

(212), dental plak tespiti yapmak (213), süt dişlerini sınıflandırmak (214) ve erken 

çocukluk çürüklerini önceden tahmin etmek (215) gibi alanlarda kullanılmaktadır. YZ, 
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özellikle çocukların iş birliğini artırarak diş tedavilerinin başarısını artırmakta, aynı 

zamanda çocukların oral sağlık programlarında eğitim almasına da yardımcı olmaktadır 

(211). 

2.4.4.8. Ağız, Diş ve Çene Radyolojisinde Yapay Zekâ 

YZ, ağız, diş ve çene radyolojisi alanında geniş bir kullanım alanına sahip olup, bu 

teknolojilerin günlük klinik pratiğe entegrasyonu giderek artmaktadır. Panoramik 

radyografi, intraoral radyografiler, KIBT ve USG görüntüleri üzerinde yapılan 

çalışmalar, bu görüntülerin analizi ve yorumlanmasında önemli ilerlemeler sağlamıştır. 

YZ, anatomik yapıların ve patolojilerin segmentasyonu, diş çürüğü ve periodontal 

hastalıkların tespiti, görüntü rekonstrüksiyonu ve adli tıp uygulamaları gibi pek çok 

alanda kullanılmaktadır (216). 

Ayrıca, YZ teknolojileri, ağız, diş ve çene radyolojisinde tedavi planlaması ve hasta 

takibi süreçlerinde önemli bir rol oynamaktadır. Özellikle KIBT ve panoramik 

radyografi gibi ileri görüntüleme teknikleriyle elde edilen verilerin işlenmesi, YZ 

algoritmaları sayesinde hızlanmakta ve bu işlemlerin doğruluğu artmaktadır. Diş 

çürüklerinin tespiti, endodontik tedavi planlamaları, kemik yapısının değerlendirilmesi 

ve osteoporoz gibi kemik hastalıklarının teşhisi gibi alanlarda YZ destekli yazılımlar 

başarılı sonuçlar vermektedir (217-219). 

Görüntü işleme uygulamalarının ötesinde, MÖ uygulamalarıyla hastaların ağız sağlığı 

açısından risk gruplarının belirlenmesi gibi ileri kullanım alanları da bulunmaktadır. YZ, 

bu sayede sadece görüntüleme alanında değil, aynı zamanda bireylerin sağlık 

durumlarının değerlendirilmesi ve kişiselleştirilmiş tedavi süreçlerinin geliştirilmesine 

de katkı sunmaktadır (220). 
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3. GEREÇ VE YÖNTEM 

Bu çalışma, Gaziantep Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ağız, Diş ve Çene 

Radyolojisi Anabilim Dalı’nda yürütüldü. Araştırmamıza başlamadan önce Gaziantep 

Üniversitesi Müdahalesiz Klinik Araştırmalar Etik Kurulu’nun 2024/03 sayılı onayı 

alındı. Çalışmaya katılan bireylerden Helsinki Deklarasyonu kararları doğrultusunda 

bilgilendirilmiş onam alındı. 

 

3.1. Çalışma Dizaynı 

Gaziantep Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi Anabilim 

Dalı'na Şubat 2024 ile Ağustos 2024 tarihleri arasında başvuran 18 yaş ve üzeri toplam 

312 bireyden oluşan bir çalışma grubu oluşturuldu, çeşitli sebeplerle kliniğimize 

başvuruda bulunan bu bireyler çalışmaya gönüllülük esasıyla dahil edildi. Katılımcıların 

Etik Kurul tarafından onaylanmış “Bilgilendirilmiş Onam Formu”nu imzalamalarının 

ardından, klinik muayeneleri gerçekleştirildi. Sonrasında bireylerin sağ ve sol 

submandibular tükürük bezleri USG ile görüntülendi. USG ile bezlerin ekojeniteleri, 

parankim iç yapısı, marjinleri ve vaskülarizasyonları 3 yıllık deneyime sahip Ağız, Diş 

ve Çene Radyolojisi uzmanlık öğrencisi ve 7 yıllık deneyime sahip Ağız, Diş ve Çene 

Radyolojisi uzmanı tarafından sınıflandırıldı. Daha sonra elde edilen bu görüntülerde 

YOLOv8 DÖ algoritmasının submandibular tükürük bezlerini segmente etmedeki 

başarısı ve VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve 

YOLOv8 DÖ algoritmalarının ise sınıflandırma performansı değerlendirildi.  

3.2. Klinik Muayene 

Çalışmamız kapsamında, oral sorunların tanımlanması, tedaviye katkı sağlanması ve 

dental müdahalelerin uygulanması amacıyla çalışmaya dahil edilen tüm hastalarda 

ekstraoral ve intraoral klinik muayeneler gerçekleştirildi. 

• Ekstraoral Muayene: Baş, yüz, deri, göz, kulak, burun, dudaklar, boyun ve lenf 

bezleri, temporomandibular eklem ve çiğneme kaslarının muayenesi yapıldı. 

• İntraoral Muayene: Halitozis, yanak mukozası, dudak mukozası, dil, ağız tabanı, 

frenulumlar, gingiva, sert damak, yumuşak damak ve dişlerin muayenesi bu 

kapsamda gerçekleştirildi. 
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3.3. Çalışmaya Dahil Edilme ve Dahil Edilmeme Kriterleri 

3.3.1. Çalışmaya dahil edilme kriterleri 

✓ 18 yaş ve üzeri hastalar 

3.3.2. Çalışmaya dahil edilmeme kriterleri 

✓ Tükürük bezinin USG görüntülerinin YZ ile değerlendirmesini mümkün 

kılmayacak kadar belirgin neoplazm ve cerrahi geçmişi olan hastalar 

3.4. USG Görüntülerinin Alınması ve Submandibular Bez Değerlendirmesi 

Araştırmaya dahil edilen hastaların tümü Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi Anabilim 

Dalı’nda bulunan GE LOGIQ S8 with XDclear USG cihazı (Şekil 3.1) ve 9L-D (2-8 

MHz) lineer prob ve standart su bazlı akustik bağlantı jeli kullanılarak değerlendirildi. 

Ölçümü yapan kişiye ve cihaza bağlı farklılıkların giderilebilmesi amacıyla tüm 

görüntüleme işlemleri aynı gözlemci ve aynı cihaz ile yapıldı. Ölçümler sırasında 

hastalar sırt üstü yatar pozisyonda iken baş hiperekstansiyon pozisyonunda 

konumlandırıldı.  

 

 

Şekil 3.1: Çalışmada kullanılan GE LOGIQ S8 with XDclear USG cihazı 
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Submandibular bez görüntülenmesinde hasta yatar pozisyonda ve baş 

hiperekstansiyonda iken gerçek zamanlı 2D gösterim moduna geçildi ve B modda 

inceleme sağlandı (Şekil 3.2). 

 

Şekil 3.2: Submandibular tükürük bezinin USG incelemesinde hasta pozisyonu. 

USG değerlendirmesi ekstraoral ve bilateral olarak gerçekleştirildi; 9L-D (2-8 MHz) 

linear prob transversal düzlemde mandibulanın alt kenarına paralel bir pozisyonda 

tutularak elde edilen görüntüler kaydedildi (Şekil 3.3). 
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Şekil 3.3: Submandibular tükürük bezinin USG incelemesinde probun pozisyonu. 

Daha sonra bezlerin kanlanmasını renkli doppler aracılığıyla değerlendirmek amacıyla 

prob incelenecek bölge seçili durumda iken transversal olarak ayarlanarak “Color Flow 

(CF)” moduna basıldı, incelenecek alan genişliği monitörden takip edilerek pencere bez 

alanı ile sınırlı olacak şekilde ayarlandı (Şekil 3.4). 

 

Şekil 3.4: USG cihazında B mod (yeşil kare) ve renkli doppler (color flow, CF) (mavi 

kare) için seçim paneli. 

3.4.1.Ekojenite Değerlendirmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin parankimal yapısı ekojenite açısından incelendi. 

Ekojenite değerlendirmesi Hocevar ve ark. (6)’nın önerdiği skorlama sistemine göre 

değerlendirilerek tiroid beziyle karşılaştırıldı. Tiroid beziyle aynı ekojenitede ise 

izoekoik, tiroid bezine göre azalmış ekojenitede ise hipoekoik olarak sınıflandırıldı 

(Şekil 3.5). 
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Şekil 3.5: Submandibular bez parankiminin ekojenite açısından değerlendirilmesi. A. 

İzoekoik ekojeniteye sahip submandibular bez, B. Hipoekoik ekojeniteye sahip 

submandibular bez 

 

3.4.2.Parankim İç Yapısı Değerlendirmesi  
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Submandibular tükürük bezlerinin parankimi; homojen, minimal heterojen ve belirgin 

heterojen olarak değerlendirildi (Şekil 3.6). 
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Şekil 3.6: Submandibular bez parankim iç yapısı açısından değerlendirilmesi. A. 

Homojen iç yapıya sahip submandibular bez. B. Minimal heterojen iç yapıya sahip 

submandibular bez. C. Heterojen iç yapıya sahip submandibular bez. 

 

3.4.3.Marjin Değerlendirmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin marjinleri incelendi; düzenli, fokal düzensiz ve 

belirgin düzensiz olarak sınıflandırıldı (Şekil 3.7). 
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Şekil 3.7: Submandibular bezlerin marjinlerinin değerlendirilmesi. A. Düzenli marjine 

sahip submandibular bez, B. Fokal düzensiz marjine sahip submandibular bez, C. 

Belirgin düzensiz marjine sahip submandibular bez.  

3.4.4.Vaskülarizasyon Değerlendirilmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin renkli doppler USG ile değerlendirilmesinde; 

bezlerin vaskülarizasyonu değerlendirilerek vaskülarizyonun var/yok olduğu gözlendi, 

eğer sonuç var ise vaskülarizasyon santral/periferal/santral+periferal olarak 

değerlendirildi (Şekil 3.8).  
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Şekil 3.8: Submandibular bezlerin renkli doppler USG ile değerlendirilmesi A: 

vaskülarizasyon yok B: santral kanlanma C: periferal kanlanma D: santral+periferal 

kanlanma 

3.4.5.Vaskülarizasyon Şiddetinin Değerlendirilmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin vaskülarizasyon şiddeti, renkli Doppler USG ile 

görüntüleme sırasında hiç damar görüntülenmemesi ya da üç veya daha az damar 
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segmenti içermesi durumunda zayıf kanlanma, üçten fazla kan damarının tükürük bezi 

boyunca görünür olması durumunda ise iyi kanlanma olarak tanımlandı (Şekil 3.9). 

 

 

Şekil 3.9: Submandibular bezlerin vaskülarizasyon değerlendirilmesi A: zayıf kanlanma 

gösteren submandibular bez, B: iyi kanlanma gösteren submandibular bez 
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3.5.Model Geliştirilmesi 

Model geliştirilirken Python programlama dili (v.3.10.12; Python Software Foundation, 

Wilmington, DE, ABD) ve Keras ve Tensorflow kütüphaneleri kullanıldı. Eğitim 

sürecinde, 62 GB RAM ve NVIDIA Tesla A100 grafik işlem birimi olan bir bilgisayar 

model eğitimi için kullanıldı. 

3.6.Submandibular Tükürük Bezi Segmentasyonu 

3.6.1.Derin Öğrenme Mimarisi 

Çok sayıda algoritma, DÖ tabanlı nesne algılama ve anlamsal segmentasyon 

teknolojilerinin ilerlemesine katkıda bulunmaktadır. Bunlar arasında gerçek zamanlı 

nesne algılama ve anlamsal segmentasyon teknolojisi YOLO (You Only Look Once 

[Sadece Bir Kez Bak]) özellikle dikkat çekmiştir. Adından da anlaşılacağı üzere, YOLO 

algoritması nesneleri tek bir ileri geçişle tespit edebilmekte, böylece hızlı ve doğru 

nesne tespiti ve segmentasyonu mümkün olmaktadır (221).  

3.6.1.1.YOLOv8 

YOLOv5'i geliştiren şirket olan Ultralytics, Ocak 2023'te YOLOv8'i piyasaya sürdü. 

YOLOv8, Maksimum Olmayan Baskılama (NMS) sürecini hızlandıran ve kutu tahmin 

işlemlerinin sayısını azaltan anchor-free yaklaşımını izlemektedir. Ayrıca, YOLOv8 

eğitim sırasında mozaik büyütmeyi de içermektedir. Ancak, bu artırmanın tüm eğitim 

süreci boyunca kullanılması halinde olumsuz etkileri olabileceği gözlemlenmiştir. 

Sonuç olarak, son on epok için devre dışı bırakılmıştır. Hızı, doğruluğu ve basitliği 

nedeniyle YOLOv8, nesne tanıma, görüntü segmentasyonu ve görüntü sınıflandırması 

ile ilgili çok çeşitli görevler için oldukça iyi bir seçimdir (222). 

3.6.2.Görüntü Ön İşleme 

Elde edilen USG görüntüleri Roboflow, Inc., Des Moines, Iowa, USA yazılımı ile 

öncelikle YZ’nin submandibular tükürük bezinin tespit performansını ölçmek amacıyla 

herhangi bir sınıflama yapılmadan, sadece submandibular tükürük bezleri olarak 3 yıllık 

deneyime sahip Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi uzmanlık öğrencisi ve 7 yıllık deneyime 

sahip Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi uzmanı tarafından poligonal olarak etiketlendi 

(Şekil 3.10.). 
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Şekil 3.10: USG görüntüleri üzerinde submandibular bezlerin poligonal etiketleme 

işlemi. 

Elde edilen USG görüntüleri rastgele olarak eğitim grubu (%70), doğrulama grubu 

(%15) ve test grubu (%15) olarak üçe bölündü.   

Elde edilen USG görüntüleri algoritmanın en iyi performansta çalışabilmesi için *.tiff 

formatından *.jpg formatına dönüştürüldü ve 1442x899 pikselden 640x640 piksele 

yeniden boyutlandırıldı.  Ayrıca eğitim verilerine; 

• Otomatik Yönlendirme,  

• 90° Döndürme: Saat yönünde, saat yönünün tersine 

• Kırpma: ±15° Yatay, ±15° Dikey, 

• Çevirme: Yatay, Dikey,  

• Döndürme: -15° ile +15° arasında,  

• Gri Tonlama: Görüntülerin %25'ine, 

• Gürültü: Piksellerin %5’ine kadar, 

• Kesme: Her biri %10 boyutunda 3 kutu, 

• Mozaik, 
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Bulanıklaştırma: 2,5 piksele kadar uygulandı ve görüntü sayısı arttırılarak modelin 

öğrenme başarımının yükseltilmesi amaçlandı. Eğitim verilerinin arttırılmasından sonra 

gruplardaki görüntü sayıları şu şekilde oluştu: 

• Eğitim grubu: 1311 görüntü  

• Doğrulama grubu: 94 görüntü 

• Test grubu: 94 görüntü içermektedir. 

3.7.Submandibular Tükürük Bezi Sonografik Parametrelerin Sınıflandırılması 

3.7.1.Derin Öğrenme Mimarisi 

3.7.1.1.Inception v3 

Inception v3, görüntü tanıma görevlerinde yüksek performans elde etmek amacıyla 

geliştirilmiş bir DÖ mimarisidir ve önceki Inception ağlarının üzerine eklenen çeşitli 

iyileştirmelerle optimize edilmiştir. Bu model, daha az parametreyle yüksek doğruluk 

sağlamayı hedeflerken, hesaplama verimliliğini artıran yenilikler sunmaktadır (223). 

Inception v3, büyük boyutlu konvolüsyonların (örneğin 5x5 veya 7x7 filtreler) 

hesaplama açısından maliyetli olmasını çözmek için bu büyük filtreleri daha küçük 

konvolüsyonlar kullanarak parçalar. Örneğin, 7x7 boyutundaki bir konvolüsyon işlemi 

yerine ardışık iki 3x3 konvolüsyon kullanarak aynı sonuç elde edilir, ancak bu yöntem 

hesaplama maliyetini önemli ölçüde azaltır. Bu yaklaşım, modelin karmaşık yapıları 

öğrenme kapasitesinden ödün vermeden verimliliği artırır (223). 
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Şekil 3.11. Inception V3 modelinin mimarisi (224) 

3.7.1.2.Xception 

İlk olarak Francois Chollet tarafından önerilen bu özel ESA, Inception ESA'dan 

uyarlanmıştır. Inception'da tipik olarak bulunan modüller, derinlemesine ayrılabilir 

konvolüsyonlarla değiştirilmiştir. Xception modeli, Inception v3 ile neredeyse aynı 

miktarda parametreye sahiptir ve bu da kısmen çok benzer mimariyi paylaşmalarından 

kaynaklanmaktadır. Xception, Inception'ın ileri bir versiyonu olarak düşünülebilir, 

çünkü Inception tarafından ortaya konan fikirleri Inception'ın şimdiye kadar önerilen 

herhangi bir versiyonundan çok daha ileri götürmektedir (225). Inception'ın kanallar 

arası korelasyonlar için 3x3 veya 5x5 konvolüsyonlarla uzamsal korelasyonları 

yakaladığı yerde, Xception bunun yerine her kanalda 1x1 konvolüsyonlar gerçekleştirir 

ve ardından bu çıktıların her birine 3x3 hesaplama ekler. Bu, Xception'ın tahminlerini 

yapmak için kullandığı derinlemesine ayrılabilir konvolüsyonlar oluşturur (226). 
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Şekil 3.12: Xception DÖ modelinin mimarisi (227) 

3.7.1.3.VGG (Visual Geometry Group) 16 

VGGNet, DÖ alanında yaygın olarak kullanılan modellerden biridir ve basit yapısı ile 

etkinliği, geniş bir kullanım alanına sahiptir. Bu modelin popülerliği, mimarisinin açık 

ve anlaşılır olması, küçük boyutlu evrişim çekirdekleri kullanılması ve özellikle bir DÖ 

modeli olarak sunduğu kullanım kolaylığından kaynaklanmaktadır. VGGNet, 

maksimum havuzlama ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarıyla birlikte 3x3 boyutunda 

evrişim çekirdekleri kullanarak derin özellik çıkarımı gerçekleştirir. Ayrıca, üç tam 

bağlantılı katman modelin son aşamalarında sınıflandırma görevini üstlenir. Küçük 

evrişim çekirdeklerinin tercih edilmesi, modelin parametre sayısını yönetilebilir 

düzeyde tutarken, daha etkili bir eğitim ve test süreci sağlar. Bu küçük çekirdekler 

sayesinde, modelin daha fazla katmanla derinleştirilmesi mümkün olur, bu da modelin 

özellikle görüntü işleme gibi alanlarda daha başarılı performans göstermesine olanak 

tanır. Dolayısıyla, VGGNet mimarisi, derinliği ve hesaplama verimliliğiyle görüntü 

tabanlı görevlerde önemli bir avantaj sunar. Bu, daha derin ağların kullanımını teşvik 

eden tasarımın temel fikrini açıkça ifade eder. Giriş katmanından sonra VGG model 

katmanı gelir, bu katman beş bloktan oluşur. Önerilen model, 224x224 boyutundaki ön 

işlenmiş resimleri bir VGG modelini kullanarak giriş katmanında okur. Giriş katmanının 

ardından, katmanın ilk bloğu iki evrişim katmanı ile başlar ve havuzlama katmanı ile 

eşlik eder. İlk evrişim katmanı 64 filtreden oluşur. Havuzlama işleminden sonra, son 

resim boyutu 112x112 piksele küçülür. Her katman bloğunun neredeyse aynı 
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katmanlama düzeni vardır. İkinci blokta, özellikler 56x56 boyutuna küçülür ve ilk ve 

ikinci evrişim katmanlarında 128 filtre bulunur. Özellik haritası, üçüncü blokta 256 

filtre ile üç evrişim katmanı ve maksimum havuzlama ile 28x28 boyutuna küçülür. 

Dördüncü bloktaki havuzlama katmanında özellik haritası 512 filtre ile üç evrişim 

katmanı ile 14x14 boyutuna daha da sıkıştırılır. Özellik haritası, beşinci ve son blokta 

512 filtre ile üç evrişim katmanı ile 7x7 boyutuna daha da sıkıştırılır (228, 229). 

 

Şekil 3.13: VGG16 mimarisi (230) 

3.7.1.4.VGG 19 

VGG19, VGG16 modelinin bir uzantısı olarak, görüntü analizi ve sınıflandırma 

görevleri için DÖ’de önemli bir ilerlemedir. Öncüsü gibi, VGG19 da basitliği ve 

pratikliğiyle övgü alır. Küçük 3x3 evrişim çekirdeklerinin kullanımını benimser, 

maksimum havuzlama katmanları ve ReLU aktivasyonlarıyla tamamlanır, ki bunlar da 

VGGNet ailesinin belirleyici özellikleridir. Bu tasarım felsefesinin arkasındaki mantık, 

daha derin bir ağı mümkün kılan daha küçük filtrelerin kullanılmasıdır, bu da daha etkili 

özellik öğrenimine yol açar. VGG19 mimarisinde, giriş katmanı beş farklı blokla takip 

edilir, her biri tutarlı bir katmanlama düzeni ile karakterizedir. Bloklarda ilerledikçe, her 

evrişim katmanındaki filtre sayısı artar, ağın giderek daha karmaşık ve soyut özellikler 



67 
 

çıkarmasını sağlar. Son blok, özellik haritalarının mekansal boyutlarını daha da azaltır 

ve giriş görüntüsünün son derece sıkıştırılmış bir temsilini oluşturur. VGG19'un derin 

ve tutarlı mimarisi, daha derin ağların görüntü odaklı görevlerde üstün olduğu fikrini 

vurgular ve bilgisayarlı görüş için DÖ alanında VGGNet ailesinin mirasını daha da 

sağlamlaştırır (229, 231). 

 

Şekil 3.14: VGG19 mimarisi (232) 

3.7.1.5.MobileNet 

MobileNet, TensorFlow'un ilk mobil görsel algılama modeli olarak mobil uygulamalar 

ve yerleşik görüntü işleme sistemleri için özel olarak tasarlanmıştır. DÖ alanında derin 

ayrılabilir evrişim tekniğini benimseyerek, daha hafif ve daha az parametre içeren bir 

sinir ağı elde etmeyi hedefler. Derin ayrılabilir evrişim, derinliksel ve noktasal evrişim 

olmak üzere iki temel işlemi birleştirir; derinliksel evrişim, her kanalı ayrı ayrı işleyerek 

uzamsal bir evrişim gerçekleştirirken, noktasal evrişim ise özellikleri birleştiren tek 

piksel genişliğinde bir evrişim yapar. Ayrıca, genişlik çarpanı ve çözünürlük çarpanı gibi 

özelliklerle daha küçük ve daha hafif modeller elde edilir. Genişlik çarpanı, her 

katmanın genişliğini azaltarak modelin boyutunu küçültürken, çözünürlük çarpanı giriş 

görüntülerinin ve katmanların boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini düşürür. Bu 

sayede, MobileNet diğer standart evrişimlere kıyasla önemli ölçüde daha az hesaplama 
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maliyetiyle çalışabilir, mobil cihazlar ve gömülü sistemler için daha uygun bir çözüm 

sunar (233). 

3.7.1.6.MobileNet v2 

MobileNetV2, sıkıştırma katmanları ve ters çevrilmiş artık blokları kullanan oldukça 

verimli bir özellik dedektörüdür (234).  Eğitim sürecinde, genelleme yeteneğini 

artırmak amacıyla veri artırımı kullanılır. Veri artırma teknikleri, görüntüleri döndürme, 

yakınlaştırma, kırpma gibi çeşitli işlemlerden geçirerek yeni eğitim örnekleri 

oluşturmayı sağlar. MobileNetV2 mimarisi, temel model olarak 17 dar boğaz 

(bottleneck) kalıntı bloğunu takiben 1×1 düzenli evrişim bloğu içerir. Bu model, özellik 

çıkarımı için yaygın olarak kullanılır. Modelin sınıflandırma aşamasını gerçekleştirmek 

amacıyla temel yapıya ek katmanlar eklenir. Bu ek katmanlar, düzleştirilmiş ortalama 

havuzlama katmanı, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip 64 nöronlu yoğun bir katman 

ve son olarak softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip 3 nöronlu bir çıktı katmanından 

oluşmaktadır (235). 

 

Şekil 3.15: MobileNetv2 mimarisi (236) 

3.7.2.Görüntü Ön İşleme 

Elde edilen görüntüler 3 yıllık deneyime sahip Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi uzmanlık 

öğrencisi ve 7 yıllık deneyime sahip Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi uzmanı tarafından 

submandibular bezlerin ekojenitesi, parankim iç yapısı, marjinleri ve vaskülarizasyonu 

açısından değerlendirilip yukarıda belirtilen sınıflamalara göre etiketlendi. Daha sonra 

her bir sonografik parametre için görüntüler rastgele olarak eğitim grubu (%70), 

doğrulama grubu (%15) ve test grubu (%15) olarak üçe bölündü.  
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Gruplara göre görüntü sayıları şu şekildedir: 

• Eğitim grubu: 436 görüntü  

• Doğrulama grubu: 94 görüntü 

• Test grubu: 94 görüntü içermektedir. 

Görüntü verilerini işlemek için Keras'ın ImageDataGenerator sınıfı kullanıldı. Bu 

sınıftaki işlevler, veri artırma ve ön işleme işlemlerini kolaylaştırmak için kullanılır. Bu 

çalışmada kullanılan işlevler; 

• rescale = 1.0/255: Görüntü piksellerinin değerlerini [0, 1] aralığına ölçekler. Bu, 

ağın daha iyi öğrenmesini sağlayabilir. 

• horizontal_flip = True: Görüntüleri yatay olarak çevirir.  

• vertical_flip = True: Görüntüleri dikey olarak çevirir.  

• zoom_range = 0.2: Görüntüyü rasgele yakınlaştırır. 

• shear_range = 0.2: Görüntüyü rasgele kaydırır. 

• width_shift_range = 0.2: Görüntüyü yatay eksende rasgele kaydırır. 

• height_shift_range = 0.2: Görüntüyü dikey eksende rasgele kaydırır. 

• fill_mode = 'nearest': Kaydırma veya döndürme işlemlerinden kaynaklanan boş 

pikselleri doldurmak için kullanılacak dolgu modunu belirtir. "nearest" dolgu 

modu, boşlukları en yakın dolu pikselin değeri ile doldurur. 

Tüm bu işlemler eğitim verisi üzerinde uygulanırken, doğrulama ve test verilerinde 

kullanılmadı. Bunun nedeni modelin gerçek dünya performansını daha doğru bir şekilde 

değerlendirmeye çalışmaktır.  

3.7.3. Hiperparametre Ayarlanması 

Modelin eğitim aşamasında, giriş verisinin boyutu (150, 150, 3) olarak ayarlandı ve her 

eğitim iterasyonunda 32 örneklik bir grup kullanıldı. Öğrenme oranı (learning rate) 

0.001 olarak belirlendi ve eğitim sürecinde her bir model için 100 epokluk bir eğitim 

gerçekleştirildi. Optimizasyon algoritması olarak Adam kullanıldı ve bu algoritmanın 

parametreleri lr = 0.001, beta_1 = 0.9, beta_2 = 0.999, amsgrad = False, epsilon = 1e-7 

olarak belirlendi.  
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Eğitim sırasında aşırı uyumu (overfitting) engellemek amacıyla Keras’ın EarlyStopping 

komutu kullanıldı. Bu komut, doğrulama kümesi doğruluğunda 3 epok boyunca 

herhangi bir iyileşme görülmediği takdirde eğitimi durdurarak, modelin aşırı uyum 

göstermesinin önüne geçer. 

3.8.Eğitim Aşaması 

DÖ algoritmaları, başlangıçta eğitim setiyle 100 epokla eğitildi. Ardından doğrulama 

seti sistem model tahminlerinin geliştirilmesinde kullanıldı. Eğitim ağırlıkları, model 

tahminlerinin iyileştirilmesi sonucunda elde edildi. 

3.9.Test Aşaması 

Eğitim aşamasında elde edilen ağırlıkların doğruluğu verilerin %15’i üzerinde test 

edildi. Test seti, sistem tarafından daha önce hiç görülmemiş görüntülerin etiketlerinden 

oluşmaktaydı.  

3.10.İstatistiksel Analiz 

Submandibular tükürük bezlerinin ekojeniteleri, parankim iç yapısı, marjinleri ve 

vaskülarizasyonlarının frekansı ve yüzdeleri belirlendi. 

Model performanslarını değerlendirmek için karmaşıklık matrisi kullanıldı. Karmaşıklık 

matrisi, modelin tahminlerini gerçek değerlerle karşılaştırarak performansını 

değerlendirir. Ayrıca, Alıcı İşlem Karakteristiği (Receiver Operating Characteristic 

Curve-ROC) eğrileri oluşturuldu ve ROC eğrisinin altında kalan alan (Area Under 

Curve-AUC) hesaplandı. Böylece submandibular bez segmentasyonu için YOLOv8 

modelinin; submandibular tükürük bezi sonografik parametrelerin sınıflandırılması için 

ise VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 

olmak üzere 7 farklı modelin performansları değerlendirildi. 

3.10.1.Karmaşıklık Matrisi Hesaplama Prosedürü 

Modelin tükürük bezi segmentasyonu ve sınıflandırmasındaki başarısının 

değerlendirilmesi için aşağıdaki matrisler kullanıldı. 

✓ Doğru pozitif (DP), modelin doğru bir şekilde pozitif olarak tahmin ettiği 

durumları ifade eder.  

✓ Yanlış negatif (YN), modelin yanlış bir şekilde negatif olarak tahmin ettiği 

durumları ifade eder.  
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✓ Yanlış pozitif (YP), modelin yanlış bir şekilde pozitif olarak tahmin ettiği 

durumları ifade eder (237). 

3.10.2.Performans Değerlendirilmesi 

Veri setlerinin sınıflandırma performansını ölçmek için kullanılan ölçütler arasında 

doğruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlılık (recall) ve F1 skoru bulunmaktadır. 

Doğruluk, sınıflandırma problemlerinde doğru tahminlerin toplam veri kümesine olan 

oranını gösterir (237). Hesaplama formülü: 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
DP + DN

DP + DN + YP + YN
 

Kesinlik, pozitif olarak tahmin ettiğimiz değerlerin gerçekte kaçının doğru olduğunu 

gösterir (237). Hesaplama formülü: 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
DP

DP + YP
 

Duyarlılık, pozitif olarak tahmin etmemiz gereken işlemlerin ne kadarının pozitif olarak 

tahmin edildiğini gösterir (237). Hesaplama formülü: 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =
DP

DP + YN
 

Kesinlik ölçütü, sınıflandırıcının performansını yanlış pozitifler ile açıklarken, 

duyarlılık ölçütü bu performansı yanlış negatifler ile açıklar. 

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlılık ölçütlerinin ağırlık ortalaması ile hesaplanan bir 

değerdir (237). Hesaplama formülü: 

𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟𝑢 =
2 x Kesinlik x Duyarlılık

Kesinlik +  Duyarlılık
 

Alıcı İşlem Karakteristik Eğrisi (ROC Eğrisi- Receiver Operating Characteristic Curve), 

ikili sınıflandırma performansını grafikle göstermek için kullanılır. Doğru pozitif oranı 

ölçütünün y eksenine, yanlış pozitif oranı ölçütünün x eksenine konumlandırılması ile 

çizilir (238). 

Eğri Altında Kalan Alan (Area Under the ROC Curve- AUC), birden fazla 

sınıflandırıcıyı karşılaştırmak için kullanılan bir metriktir. AUC değeri, 0 ile 1 arasında 
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değer alabilir ve 1'e ne kadar yakınsa bu, sınıflandırmanın o kadar iyi olduğunu gösterir. 

Kısacası, alan arttıkça sınıflandırma yeteneği artar (238). 

 

Şekil 3.16: ROC eğrisi ve eğri altındaki alan AUC grafiği (239) 

3.10.3.Birleşim üzerinden kesişim (Intersection of Union, IoU) 

Nesne tespiti çalışmalarında karşılaştırmalar yapmak için sıklıkla kullanılan bir metrik, 

IoU (Intersection over Union) metriğidir. Bu metrik, sistem tarafından tahmin edilen 

bölge ile gerçekte etiketlenmiş bölge arasındaki kesişimin toplam birleşime oranını 

ifade eder. Çakışma bölgesi ne kadar büyük olursa, IoU değeri 1'e o kadar yaklaşır ve 

bu, tahminin gerçek bölgeyle ne kadar iyi örtüştüğünü gösterir. Bu parametre genellikle 

eğitim aşamasında elde edilir (240). 

Tükürük bezi segmentasyonunda IoU'ya dayalı olarak hesaplanan güven skoru için eşik 

değeri %50 olarak belirlendi. Bu, tahminlerin başarı oranını belirlemek için kullanılan 

bir kriterdir. %50'nin altında olan tahminler başarısız olarak kabul edildi. 
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Şekil 3.17: Birleşim üzerinden kesişim (Intersection of Union, IoU) metriği ölçümü 

(241) 
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4.BULGULAR 

4.1. Submandibular Tükürük Bezi Segmentasyonu 

Çalışmamızda ilk olarak YOLOv8 DÖ algoritmasının USG görüntülerinde 

submandibular tükürük bezini segmente etme başarısı incelenmiştir. Modelin 

performansı değerlendirilirken karmaşıklık matrisi kullanılmıştır. Submandibular 

tükürük bezi segmentasyonu için YOLOv8 DÖ modelinin karmaşıklık matrisi grafiği 

Şekil 4.1'de gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.1: Submandibular tükürük bezi segmentasyonu için YOLOv8 algoritmasının 

karmaşıklık matrisi grafiği 

Şekil 4.2, submandibular tükürük bezi segmentasyonunda kullanılan YOLOv8 DÖ 

modeline ilişkin ROC eğrisini ve AUC değerini göstermektedir. 
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Şekil 4.2: Submandibular tükürük bezi segmentasyonu için YOLOv8 algoritmasının 

ROC eğrisi ve eğri altındaki alan AUC grafiği 

YOLOv8 modelinin submandibular tükürük bezi segmentasyonu için AUC değeri 1.00 

olarak hesaplanmıştır. 

Submandibular tükürük bezi segmentasyonu için test verilerinin değerlendirilmesinde 

DP, YP ve YN değerleri YOLOv8 için 94, 0, 0 olarak bulunmuştur. Bu değerlere göre 

hesaplanan doğruluk duyarlılık, kesinlik ve F1 değerleri Tablo 4.1’de sunulmaktadır. 

Tablo 4.1: Submandibular tükürük bezi segmentasyonu için test verilerinin 

değerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlılık değerleri 

Doğruluk                                                                                    1.00 

F1                                                                                               1.00 

Kesinlik                                                                                      1.00 

Duyarlılık                                                                                   1.00 
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4.2.Submandibular Tükürük Bezlerinin Sonografik Parametrelerinin 

Sınıflandırılması 

Submandibular tükürük bezlerinin sonografik parametrelerinin sınıflandırılması için 

VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 DÖ 

algoritmalarının sınıflandırma araçları kullanılmıştır.  

4.2.1.Ekojenite Değerlendirmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin ekojeniteleri izoekoik ve hipoekoik olarak 

sınıflandırıldıktan sonra yukarıdaki DÖ algoritmaları ile değerlendirildi. İlgili 

modellerin performansı karmaşıklık matrisi ile değerlendirilmiştir (Şekil 4.3).  
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Şekil 4.3: Submandibular tükürük bezi ekojenite sınıflandırması için VGG16 (A), 

VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve 

YOLOv8 (G) algoritmalarının karmaşıklık matrisi grafiği (Sınıf 0: hipoekoik Sınıf 1: 

izoekoik) 

Şekil 4.4, submandibular tükürük bezi ekojenite sınıflandırmasında kullanılan VGG16, 

VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 DÖ 

modellerinin ROC eğrilerini ve AUC değerlerini göstermektedir. 
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 Şekil 4.4: Submandibular tükürük bezi ekojenite sınıflandırması için VGG16 (A), 

VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve 

YOLOv8 (G) algoritmalarının ROC eğrisi ve AUC grafiği (Sınıf 0: hipoekoik Sınıf 1: 

izoekoik) 

Submandibular tükürük bezi ekojenite sınıflandırması için VGG16, VGG19, 

Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 modellerinin doğruluk 

değerleri sırasıyla %94.6, %95.7, %94.6, %95.7, %94.6, %93.6 ve %97.8 olmuştur. DP, 

YP ve YN değerlerinden hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları Tablo 4.2'de 

gösterilmiştir. 

Tablo 4.2: Submandibular tükürük bezi ekojenite sınıflandırılması için test verilerinin 

değerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlılık değerleri 

 F1 Kesinlik Duyarlılık 

VGG16 0.94 0.93 0.95 

VGG19 0.94 0.96 0.96 

Inceptionv3 0.92 0.90 0.95 

Xception 0.94 0.96 0.96 

MobileNet 0.94 0.94 0.95 

MobileNetv2 0.93 0.92 0.93 

YOLOv8 0.98 0.98 0.98 

 

4.2.2.Homojenite Değerlendirmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin marjin iç yapısı homojen, minimal heterojen ve 

belirgin heterojen olarak sınıflandırıldıktan sonra DÖ algoritmaları ile değerlendirildi. 

Bu modellerin performansı karmaşıklık matrisi ile değerlendirilmiştir (Şekil 4.5).  
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Şekil 4.5: Submandibular tükürük bezi homojenite sınıflandırması için VGG16 (A), 

VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve 

YOLOv8 (G) algoritmalarının karmaşıklık matrisi grafiği (Sınıf 0: homojen Sınıf 1: 

minimal heterojen Sınıf 2: belirgin heterojen) 

Şekil 4.6, submandibular tükürük bezi homojenliğinin sınıflandırılmasında kullanılan 

VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 

modellerine ait ROC eğrilerini ve AUC değerlerini göstermektedir.  
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Şekil 4.6: Submandibular tükürük bezi homojenite sınıflandırması için VGG16 (A), 

VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve 

YOLOv8 (G) algoritmalarının ROC eğrisi ve AUC grafiği (Sınıf 0: homojen Sınıf 1: 

minimal heterojen Sınıf 2: belirgin heterojen) 

Submandibular tükürük bezi homojenite sınıflandırması için en yüksek doğruluk 

oranına sahip model %93.6 ile MobileNetv2 olurken, VGG16, VGG19, Inceptionv3, 

Xception, MobileNet ve YOLOv8 modellerinin doğruluk değerleri sırasıyla %82.9, 

%81.9, %88.2, %85.1, %88.2 ve %91.4 olmuştur. DP, YP ve YN değerlerinden 

hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları Tablo 4.3’te gösterilmiştir. 

Tablo 4.3: Submandibular tükürük bezi homojenite sınıflandırılması için test verilerinin 

değerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlılık değerleri 

 F1 Kesinlik Duyarlılık 

VGG16 0.83 0.82 0.83 

VGG19 0.82 0.84 0.82 
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Inceptionv3 0.87 0.86 0.88 

Xception 0.84 0.83 0.85 

MobileNet 0.87 0.86 0.88 

MobileNetv2 0.92 0.92 0.94 

YOLOv8 0.91 0.90 0.91 

 

4.2.3.Marjin Değerlendirmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin marjinleri düzenli, fokal düzensiz ve belirgin 

düzensiz olarak sınıflandırıldıktan sonra DÖ algoritmaları ile değerlendirildi. Bu 

modellerin performansı karmaşıklık matrisi ile değerlendirilmiştir (Şekil 4.7). 
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Şekil 4.7: Submandibular tükürük bezi marjin sınıflandırması için VGG16 (A), VGG19 

(B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve YOLOv8 (G) 

algoritmalarının karmaşıklık matrisi grafiği (Sınıf 0: düzenli Sınıf 1: fokal düzensiz 

Sınıf 2: belirgin düzensiz) 

Şekil 4.8, submandibular tükürük bezi marjin sınıflandırılmasında kullanılan VGG16, 

VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 modellerine ait 

ROC eğrilerini ve AUC değerlerini göstermektedir. 
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Şekil 4.8: Submandibular tükürük bezi marjin sınıflandırması için VGG16 (A), VGG19 

(B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve YOLOv8 (G) 

algoritmalarının ROC eğrisi ve AUC grafiği (Sınıf 0: düzenli Sınıf 1: fokal düzensiz 

Sınıf 2: belirgin düzensiz) 

Submandibular tükürük bezi marjin sınıflandırması için en yüksek doğruluk oranına 

sahip model %74.4 ile MobileNet olurken, VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, 

MobileNetV2 ve YOLOv8 modellerinin doğruluk değerleri sırasıyla %65.9, %65.9, 

%60.6, %54.2, %63.8 ve %72.3 olmuştur. DP, YP ve YN değerlerinden hesaplanan 

duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları Tablo 4.4’te gösterilmiştir. 

Tablo 4.4: Submandibular tükürük bezi marjin sınıflandırılması için test verilerinin 

değerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlılık değerleri 

 F1 Kesinlik Duyarlılık 

VGG16 0.64 0.70 0.66 

VGG19 0.63 0.71 0.66 

Inceptionv3 0.58 0.67 0.61 

Xception 0.50 0.46 0.54 

MobileNet 0.74 0.75 0.74 

MobileNetv2 0.59 0.55 0.64 

YOLOv8 0.71 0.72 0.72 

 

4.2.4.Vaskülarizasyon Değerlendirilmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin vaskülarizyonları kanlanma yok, santral kanlanma, 

periferal kanlanma ve santral+periferal kanlanma olarak sınıflandırıldıktan sonra DÖ 

algoritmaları ile değerlendirildi. Bu modellerin performansı karmaşıklık matrisi ile 

değerlendirilmiştir (Şekil 4.9).  
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Şekil 4.9: Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon sınıflandırması için VGG16 

(A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve 

YOLOv8 (G) algoritmalarının karmaşıklık matrisi grafiği (Sınıf 0: kanlanma yok Sınıf 

1: santral kanlanma Sınıf 2: periferal kanlanma Sınıf 3: santral+periferal kanlanma) 

Şekil 4.10, submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon sınıflandırılmasında kullanılan 

VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 

modellerine ait ROC eğrilerini ve AUC değerlerini göstermektedir. 
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Şekil 4.10: Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon sınıflandırması için VGG16 

(A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve 

YOLOv8 (G) algoritmalarının ROC eğrisi ve AUC grafiği (Sınıf 0: kanlanma yok Sınıf 

1: santral kanlanma Sınıf 2: periferal kanlanma Sınıf 3: santral+periferal kanlanma) 

Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon sınıflandırması için en yüksek doğruluk 

oranına sahip modeller %89.3 ile Xception ve YOLOv8 olurken, VGG16, VGG19, 

Inceptionv3, MobileNet ve MobileNetV2 modellerinin doğruluk değerleri sırasıyla 

%86.1, %87.2, %87.2, %86.1 ve %86.1 olmuştur. DP, YP ve YN değerlerinden 

hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları Tablo 4.5’te gösterilmiştir. 

Tablo 4.5: Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon sınıflandırılması için test 

verilerinin değerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlılık değerleri 

 F1 Kesinlik Duyarlılık 

VGG16 0.82 0.78 0.86 

VGG19 0.85 0.86 0.87 

Inceptionv3 0.85 0.84 0.87 
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Xception 0.85 0.81 0.89 

MobileNet 0.85 0.83 0.86 

MobileNetv2 0.84 0.83 0.86 

YOLOv8 0.88 0.88 0.90 

 

4.2.5.Vaskülarizasyon Şiddeti Değerlendirilmesi 

Submandibular tükürük bezlerinin vaskülarizasyon şiddeti yetersiz kanlanma ve iyi 

kanlanma olarak sınıflandırıldıktan sonra DÖ algoritmaları ile değerlendirildi. Bu 

modellerin performansı karmaşıklık matrisi ile değerlendirilmiştir (Şekil 4.11). 
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Şekil 4.11: Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon şiddeti sınıflandırması için 

VGG16 (A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 

(F) ve YOLOv8 (G) algoritmalarının karmaşıklık matrisi grafiği (Sınıf 0: yetersiz 

kanlanma Sınıf 1: iyi kanlanma) 

Şekil 4.12, submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon şiddeti sınıflandırılmasında 

kullanılan VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve 

YOLOv8 modellerine ait ROC eğrilerini ve AUC değerlerini göstermektedir. 
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Şekil 4.12: Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon şiddeti sınıflandırması için 

VGG16 (A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 

(F) ve YOLOv8 (G) algoritmalarının ROC eğrisi ve AUC grafiği (Sınıf 0: yetersiz 

kanlanma Sınıf 1: iyi kanlanma) 

Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon şiddeti sınıflandırması için en yüksek 

doğruluk oranına sahip model %100 ile YOLOv8 olurken, VGG16, VGG19, 

Inceptionv3, Xception, MobileNet ve MobileNetV2 modellerinin doğruluk değerleri 

sırasıyla %94.6, %94.6, %94.6, %93.6, %96.8 ve %95.7 olmuştur. DP, YP ve YN 

değerlerinden hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları Tablo 4.6’da gösterilmiştir. 

Tablo 4.6: Submandibular tükürük bezi vaskülarizasyon şiddeti sınıflandırılması için 

test verilerinin değerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlılık değerleri 

 F1 Kesinlik Duyarlılık 

VGG16 0.94 0.94 0.95 

VGG19 0.94 0.94 0.95 

Inceptionv3 0.95 0.95 0.95 

Xception 0.93 0.93 0.94 

MobileNet 0.97 0.97 0.97 

MobileNetv2 0.95 0.96 0.96 

YOLOv8 1.00 1.00 1.00 
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5.TARTIŞMA 

Diyabet, SS, romatoid artrit ve lupus gibi metabolik ve otoimmün hastalıkların yanı sıra 

bakteriyel ve viral enfeksiyonların, tükürük bezlerinin yapısını ve fonksiyonlarını 

olumsuz etkilediği bilinmektedir. Bu nedenle, söz konusu hastalıkların ve tükürük bezi 

hastalıklarının teşhis ve tedavi süreçlerinde tükürük bezlerinin değerlendirilmesi, doğru 

tanıya ulaşılmasında ve tedavi planlarının kişiselleştirilmesinde oldukça önemlidir (242-

246). 

Tükürük bezi hastalıklarının doğru teşhis ve etkili tedavi planlaması için USG, direkt 

radyografi, sialografi, MRG, BT, sintigrafi ve PET gibi görüntüleme yöntemlerine 

başvurulur. Bu yöntemler, tükürük bezlerinin yapısını, işlevini ve olası hastalıkları 

değerlendirmede farklı roller üstlenir. Yöntem seçimi, hastanın şikayetleri, tıbbi öyküsü 

ve şüphelenilen hastalık türüne göre belirlenir (48). 

MRG, yumuşak doku kontrastı ve uzaysal çözünürlüğü açısından avantajlı bir 

yöntemdir ve kas ile tümör arasındaki arayüzü değerlendirmede BT'den üstündür. 

Ayrıca iyonize radyasyon kullanmama avantajına da sahiptir. MRG, malign tümörlerin 

perinöral yayılımını, derin lob uzanımını veya meningeal infiltrasyonu değerlendirmeye 

olanak tanır (247, 248). Parafaringeal boşluğun görüntülenmesinde tercih edilen 

yöntemdir. T1 ağırlıklı görüntüler, parotis lezyonlarının çoğunu, bezin hiperintens arka 

planına karşı tanımlar ve tümörün sınırının, infiltrasyon paterninin ve özellikle uzanım 

derinliğinin iyi bir şekilde değerlendirilmesini sağlar (249). 

MRG, fasiyal sinirin görüntülenmesinde en iyi görselleştirmeyi sunar (250). Ancak, 

fasiyal sinirin tanımlanmasında geleneksel T1 ve T2 ağırlıklı görüntülerin rolü 

tartışmalıdır ve bu siniri daha iyi tanımlayan çeşitli sekanslar geliştirilmiştir (251). Bu 

sekanslar, siniri daha iyi tanımlayan, uzaysal çözünürlüğü ve sinyal-gürültü oranını 

artıran görüntüler sunar (250, 252). 

MRG, ayrıca parotid şişliklerini taklit eden durumların değerlendirilmesinde de 

faydalıdır. Örneğin, çiğneme kaslarının hipertrofisi nedeniyle görülen belirgin diffüz 

parotid şişliklerini değerlendirebilir. Ancak MRG'nin sınırlı erişilebilirliği, yüksek 

maliyeti ve uzun çekim süresi gibi dezavantajları vardır. Belirli kalp pilleri veya metal 

implantları olan hastalar MRG çekilemez ve klostrofobik olan hastalar tarayıcının 

kapalı alanını tolere etmekte zorlanırlar (48). 
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BT, MRG'den daha ucuz olduğu ve daha yaygın olarak bulunabilmesinden dolayı 

tükürük bezi incelemelerinde sıklıkla kullanılır. Kontrastsız BT, tükürük bezi veya 

kanaldaki küçük taşların tanımlanmasında faydalıdır ve malign lezyonların neden 

olduğu kemik erozyonunu aramak için tercih edilen bir tekniktir. Kontrastlı BT, tükürük 

bezlerinin malign hastalıklarının evrelemesinde kullanılır. MRG'nin kontrendike olduğu 

durumlarda, derin lobun değerlendirilmesi ve farenks ile boyun lenfadenopatilerinin 

değerlendirilmesinde kullanışlıdır. Ancak, yüksek radyasyon dozu nedeniyle kullanımı 

mümkün olduğunca sınırlandırılmalıdır. (51). 

Direkt radyografilerin, tükürük bezlerinin incelenmesi konusundaki klinik değeri 

sınırlıdır. Sadece sialolitiazis veya tümörün komşu mandibulayı etkilediğini gösterebilir. 

Sialografi, Stenon veya Wharton kanallarına suda çözünebilen kontrast madde 

enjeksiyonu yapılarak kanal anatomisini, sialolitleri veya darlıkları belirlemek için 

kullanılır. Dijital subtraksiyon sialografisi, taş veya kanal darlığı şüphesi olan 

durumlarda yardımcıdır. Dijital subtraksiyon anjiyografisinde olduğu gibi, kontrast 

madde enjeksiyonundan önce alınan görüntü, enjeksiyondan sonra alınan görüntüden 

çıkarılarak mükemmel kontrast çözünürlüğü elde edilir ve küçük taşların tespit 

edilmesini sağlar. Sialogog verildikten sonra işlevsel bilgiler de elde edilebilir. Tekniğin 

temel zayıflıkları, invaziv olması, kontrast madde ve iyonize radyasyon kullanımı 

gerektirmesi ve yüksek teknik başarısızlık oranına sahip olmasıdır (48). 

MR sialografi, tükürük bezi kanalı hastalıklarının görüntülenmesi için alternatif bir 

teknik olarak önerilmiştir. MRG, sialolitin kanal sistemi üzerindeki etkisini 

görselleştirmeye olanak tanır. Kronik sialadenit ile ilişkili ağrılı bez vakalarında, BT 

veya konvansiyonel radyografide sialolit görülmediğinde, kanal sistemindeki 

düzensizlik ağrılı bezin nedenine dair ipuçları verebilir. Tükürük kanal sisteminin 

yüksek kaliteli görüntüleri ince kesitli, T2 ağırlıklı görüntülerle elde edilebilmesine 

rağmen, bezin içindeki ve büyük kanal sistemindeki küçük taşlar, kalsifiye taşla ilişkili 

sinyal boşluğu nedeniyle gözden kaçabilir. Bu nedenle bu teknik henüz tam olarak 

yerleşmiş değildir (253, 254). 

Nükleer tıp, tükürük bezi fonksiyonunu incelemek için kullanılabilir. PET şu anda iyi 

huylu ve kötü huylu tükürük bezi tümörlerini güvenilir bir şekilde ayırt edememektedir, 

bu da klinik kullanımını sınırlamaktadır. Ayrıca pahalıdır ve yapılması uzun zaman alır. 

PET ve nükleer sintigrafi, majör bezlerin görüntülenmesi için rutin olarak kullanılmaz, 
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ancak tükürük bezi sintigrafisi ve florodeoksiglukoz (FDG) PET kombinasyonu, tanısal 

olmayan iğne aspirasyonundan ziyade çeşitli parotis bezi tümörlerinin ayırt edilmesi 

için daha iyi bir yaklaşım olabilir. PET aynı zamanda başka nedenlerle yapılırken 

tesadüfi bulguları ortaya çıkarabilmesi açısından da faydalıdır (255). 

USG, parotis ve submandibular bezlerin yüzeysel kitlelerinin değerlendirilmesinde 

faydalı bir tekniktir ve giderek tükürük bezlerinin ilk değerlendirmesinde tercih edilen 

yöntem haline gelmektedir. Ucuzdur, yaygın olarak bulunur ve güvenlidir. Ayrıca BT ve 

MRG kadar hassas bir şekilde yüzeysel tükürük bezi lezyonlarını tanımlamak için 

kullanılabilir. Vakaların %90'ında malign lezyonları benign olanlardan doğru bir şekilde 

ayırt edebilir, bez içi kitleleri bez dışı kitlelerden %98 doğrulukla ayırt edebilir ve klinik 

bir kitle şüphesini doğrulayabilir. Neoplazmalar genellikle normal glandüler dokuya 

göre hipoekoiktir ve USG'nin majör tükürük bezi lezyonlarının %95'ini tamamen 

tanımladığı bildirilmiştir (109, 256-258). 

USG, fasiyal siniri doğrudan görselleştiremez, ancak parotis içindeki intraglandüler 

damarların doğru bir şekilde tanımlanmasıyla konumunu gösterebilir ve bu nedenle 

lezyonların yüzeysel veya derin lob olup olmadığını gösterebilir. Yüzeysel lezyonlar, 

özellikle yüzeysel parotis ve submandibular bezde, USG kılavuzluğunda core biyopsi 

veya ince iğne aspirasyon biyopsisine uygundur. Yüksek frekanslı USG, radyasyona 

maruz kalmadan üstün çözünürlük ve doku karakterizasyonu sunar. Kompleks kitlelerin 

solid bileşenlerinin incelenmesine olanak tanıyarak tanısal verimliliği artırırken, çevre 

yapıların radyasyondan dolayı hasar görmesini engeller. Ayrıca, birçok merkezde sialolit 

ve apselerin değerlendirilmesinde birincil görüntüleme yöntemi olarak tercih 

edilmektedir (109, 256, 257). 

Sınırlamaları arasında derin parotis kitlelerini (mandibula tarafından gizlendikleri için), 

parafaringeal yayılımı, retrofaringeal ve derin boyun adenopatisini ve intrakraniyal veya 

kafa tabanı kitlelerinin boyutunu değerlendirememesi yer alır. Bu nedenle, bir lezyonun 

lokal olarak invaziv olup olmadığını, büyük tümörlerin boyutunu göstermek veya bir 

lezyonun malign olma olasılığını değerlendirmek için daha fazla görüntüleme seçimine 

rehberlik eder (48). 

Bu tez çalışmasında non-invaziv olması, kolay ulaşılabilir olması ve tükürük bezi 

görüntülemesindeki avantajlarından dolayı USG seçildi. 
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Literatürde SS şiddetini analiz etme ve teşhisine yardımcı olma amaçlı çeşitli skorlama 

sistemleri mevcuttur.  

Cornec ve ark. 2013 yılında yaptıkları çalışmada, yeni bir skorlama sistemi oluşturarak 

SS şiddetini değerlendirme ve teşhisine yardımcı olmayı amaçlamıştır. Bu skorlama 

sistemi, mevcut AECG (Amerika-Avrupa Konsensüs Grubu) kriterlerine tükürük bezi 

USG bulgularını dahil ederek daha yüksek bir duyarlılık elde etmeyi ve böylece daha 

fazla Primer Sjögren Sendromu (pSS) hastasının erken teşhisine olanak sağlamayı 

hedeflemiştir. Çalışma sonuçları, yeni skorlama sisteminin mevcut AECG kriterlerine 

göre daha yüksek duyarlılığa sahip olduğunu ve daha fazla pSS hastasını tespit 

edebileceğini göstermiştir (9).  

Delli ve ark. 2015 yılında USG’nin SS tanısındaki rolünü inceleyen bir meta-analiz 

sunmuşlardır. USG’nin, SS'de tükürük bezi tutulumunu değerlendirmek için invaziv 

olmayan, düşük maliyetli bir yöntem olduğunu ve tanıda %69 duyarlılık ve %92 

özgüllük gibi iyi tanısal özelliklere sahip olduğunu göstermişlerdir. Yazarlar, USG’nin 

SS tanısında potansiyel bir araç olduğunu ancak dahil edilen çalışmalardaki bazı 

metodolojik sorunlar nedeniyle sonuçların dikkatli yorumlanması gerektiğini 

belirtmişlerdir. Delli ve ark. 2018 yılında yaptıkları çalışmada ise klinik olarak pSS 

şüphesi olan 80 hastanın ultrasonografik değerlendirmesinde ekojenite, parankimal 

homojenite, hipoekoik alanların varlığı, hiperekoik yansımalar ve posterior bez sınırının 

netliği gibi ultrasonografik değişkenleri kullanarak USG’nin pSS değerlendirmesinde 

güvenilir bir yöntem olduğunu, ancak özellikle yüksek skorlu hastalarda gözlemciler 

arası farklılıklar olabileceğini vurgulamışlardır (259, 260). 

Hocevar ve ark. ekojenite, homojenite, hipoekojenik alanların sayısı, hiperekojenik 

yansımalar ve tükürük bezinin sınırlarının netliği olmak üzere beş USG parametresi 

değerlendirdikleri çalışmada sağ ve sol; parotis ve submandibular bezler olmak üzere 4 

bezin nihai skorlarını toplamış ve bireylere 0 ile 48 arasında bir skor tayin etmişlerdir. 

Sonuç olarak beş USG parametresinin tamamının, pSS ile anlamlı derecede ilişkili 

olduğu ve pSS'li hastaların, pSS tanısı konmayanlara göre anlamlı derecede daha 

yüksek USG skorlarına sahip olduklarını belirtmişlerdir (6). Milic ve ark. 2009 yılında 

aynı skorlama sistemiyle yaptıkları çalışmada USG’nin tanısal doğruluğuyla tükürük 

bezi sintigrafisi ve minör tükürük bezi biyopsisinin tanısal doğruluğunu kıyaslamış, 
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ROC eğrisi analizi ile USG'nin diğer tanı yöntemlerine göre daha iyi performans 

gösterdiğini ifade etmişlerdir (58). 

Salaffi ve ark. tarafından geliştirilen 0-16 arasındaki USG skorlama sistemi, her iki 

submandibular ve parotis bezlerinin durumunu değerlendirmek için kullanılmıştır. 

Sistem, şu beş USG parametresine dayanmaktadır; parankimal homojenite, ekojenite, 

bez boyutu, posterior bez sınırlarının netliği, hipoekoik alanların varlığı. ROC eğrisi 

analizi ile USG'nin sialografi ve sintigrafiye göre daha iyi performans gösterdiği 

belirlenmiştir (8). 

Fana ve ark. SS şüphesi olan hastalarda tükürük bezlerinin değerlendirilmesinde 

OMERACT USG skorlama sisteminin kullanımını ve etkinliğini incelemiştir. Bu 

sistem, tükürük bezlerindeki USG bulgularını 0'dan 3'e kadar derecelendirir. 0 normal 

bez yapısını gösterirken 3 ciddi anomaliye işaret eder. Bu skorlama sistemi SS tanısı 

için iyi bir duyarlılık ve mükemmel bir özgüllük göstermiştir (261). Jousse-Joulin ve 

ark.’nın çalışmasında yine OMERACT USG skorlama sistemi kullanılmış; 25 uzman, 

199 video klipteki tükürük bezi görüntülerini değerlendirmiştir. Sonuçlar, bu yeni 

skorlama sisteminin hem bireysel değerlendirmelerde hem de farklı değerlendiriciler 

arasında yüksek derecede güvenilir olduğunu göstermiştir. Özellikle, parotis bezlerinin 

değerlendirilmesinde güvenilirlik daha yüksek bulunmuştur (262). OMERACT 

skorlama sistemi ile yapılan bir diğer çalışma USG görüntülerinin pSS tanısı için 

yüksek duyarlılık ve özgüllük sağladığını ve yüksek tanısal uygulanabilirlik gösterdiğini 

ortaya koymuştur. Ayrıca, USG’nin hastalık şiddetini ve tedavi etkinliğini belirlemede 

de klinik değere sahip olabileceği sonucuna varılmıştır (263).  

Wernicke ve ark. tarafından 2007 yılında yapılan çalışma primer ve sekonder SS 

tanısında majör tükürük bezlerinin USG görüntülerinin tanısal değerini doğrulamayı 

amaçlamıştır. USG ile majör tükürük bezlerinin boyutları ve parankimal ekojeniteleri 

değerlendirilmiştir. Çalışma sonucunda, majör tükürük bezlerinin parankimal 

heterojenitesinin ultrasonografik tespiti ve submandibular bezlerin hacminin 

azalmasının gözlenmesinin, primer ve sekonder SS tanısı için yüksek özgüllük sağladığı 

belirtilmiştir. Bu veriler, majör tükürük bezlerinin USG’sinin, primer ve sekonder SS 

tanısı için yüksek tanısal değere sahip, invaziv olmayan bir görüntüleme yöntemi 

olduğunu göstermiştir (264). 
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Theander ve ark. tarafından yapılan çalışma, primer SS hastalarında, tükürük bezlerinin 

ultrasonografik değerlendirmesinin tanısal değerini basitleştirilmiş bir skorlama sistemi 

kullanarak incelemiştir. Bu sisteme göre tükürük bezlerindeki parankimal homojenite 

0'dan 3'e kadar derecelendirilmiş; 0 ve 1 normal veya spesifik olmayan bulguları, 2 ve 3 

ise pSS'ye özgü bulguları göstermiştir. Sonuç olarak bu basitleştirilmiş bir skorlama 

sisteminin pSS için yüksek özgüllüğe sahip olduğunu saptamışlardır (265). 

Bu sınıflandırmaların esas kullanım alanları SS hastaları olsa da tükürük bezini 

etkileyen diğer hastalıklarda ve sağlıklı bireylerde tükürük bezinin sonografik 

parametrelerinin incelenmesinde kullanılmıştır. Hafez ve ark.’nın yaptığı çalışma 

sistemik skleroz (SSc) hastalarında majör tükürük bezlerindeki ultrasonografik 

değişiklikleri ve bu değişikliklerin farklı hastalık belirtileriyle ilişkisini incelemeyi 

amaçlamıştır. Toplam parotis ve submandibular gri skala USG skorlarının, SSc'ye 

yatkınlık ile anlamlı ilişki gösterdiği sonucuna varmışlardır (266). Aslan Öztürk ve 

ark.’nın çalışması diyabet hastalarında submandibular ve parotis tükürük bezlerinin B-

mod USG, shear wave elastografi (SWE) ve renkli Doppler USG ile değerlendirilmesini 

amaçlamıştır. Çalışma sonucuna göre Tip 1 DM, tip 2 DM ve kontrol grupları arasında 

sağ submandibular bezin ekojenitesi, sağ parotis bezin ekojenitesi, sınır özellikleri, 

parankimal homojenlik ve renkli Doppler özellikleri açısından istatistiksel olarak 

anlamlı fark gözlenmiştir (267). Kıranatlı ve ark. yaptıkları çalışmada multipl skleroz 

(MS) hastalarında majör tükürük bezlerinin homojenliğini USG kullanarak incelemeyi, 

DMFT indekslerini değerlendirmeyi, istirahat halindeki tükürük akış hızlarını ölçmeyi 

ve bu değerleri sağlıklı bireylerle karşılaştırmayı amaçlamıştır. Sonuçlar, MS hasta 

grubunda parotis bezlerinin kontrol grubuna göre USG'de daha fazla heterojenlik 

gösterdiğini ve iki grup arasında istatistiksel olarak anlamlı bir fark olduğunu ortaya 

koymuştur (268).  

Görgün ve ark. sağlıklı bireylerde yaş ve cinsiyete bağlı olarak tükürük bezlerinde 

oluşabilecek ultrasonografik değişiklikleri incelemeyi amaçlamıştır. Sonuç olarak, yaşla 

birlikte submandibular ve parotis bezlerinin homojenliği bozulmuş ve daha heterojen 

hale gelmiştir. Ayrıca, submandibular ve parotis bezlerinin sınırlarının netliğinin yaş ile 

azaldığı tespit edilmiştir (269). 

Bu çalışmalar, yalnızca SS gibi primer tükürük bezi hastalıklarının değil, diğer 

hastalıkların ve yaşın da tükürük bezlerinde belirgin değişikliklere yol açabileceğini 
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ortaya koymaktadır. Bu bağlamda, tükürük bezlerinin sonografik parametrelerinin 

değerlendirilmesi, hastalık süreçlerinin takibi ve tükürük bezinde meydana gelen 

değişikliklerin anlaşılması açısından büyük önem taşımaktadır. İlgili bulgular bu 

parametrelerin tanısal süreçlerde değerli bir araç olabileceğini göstermektedir. 

Çalışmamızda submandibular tükürük bezlerinin sonografik parametrelerini 

sınıflandırırken, Hocevar sınıflamasını temel alıp YZ uygulamalarına uygun olacak 

şekilde modifiye ettik. Bunun nedeni ilgili sınıflandırmanın daha ayrıntılı 

değerlendirmeye olanak tanımasıdır. Bu sınıflandırmaya ek olarak vaskülarizasyon 

incelemesini de çalışmamıza ilave ettik. 

YZ teriminin literatüre girmesinin üzerinden 60 yıldan fazla zaman geçmiş olsa da 

uygulamaları son birkaç on yılda büyük bir sıçrayış kaydetmiştir. Metin yazımından 

fotoğraf ve video düzenlemelerine, sohbet botlarından tıp alanına kadar günlük hayatta 

sıkça karşımıza çıkmaya başlamıştır (270, 271).  

Diş hekimliği alanı da bu gelişmelerden payını almış özellikle son yıllarda YZ 

çalışmalarının sayısı hızla artmıştır. Bu çalışmaların çoğu tıbbi görüntülerin 

değerlendirilmesiyle hayata geçirilmiştir. Bu görüntüler çeşitli tekniklerle 

değerlendirilebilir (272). Bunlar algılama, segmentasyon ve sınıflandırma olarak 

çeşitlendirilebilir. Algılama görevi, ilgili nesnenin görüntülerdeki konumunu belirlemeyi 

amaçlar. Nesne algılama algoritmalarının etiketli nesneyi içeren dikdörtgen sınırlayıcı 

kutulara sahip bölge tahminleri oluşturmakla başlar, ardından görüntü özelliklerini 

hesaplar (272). Bunlara örnek olarak diş çürükleri, restorasyonlar ve süt dişi tespiti 

verilebilir (188, 214, 273). 

Segmentasyon görevi, görüntülerdeki ilgili nesnenin konturunun belirlenmesini 

amaçlamaktadır. 2D ve 3D radyografik görüntülerde nesne segmentasyonu, ilgi 

alanındaki her bir pikselin veya vokselin analiz edilmesi ve bunların farklı sınıflara 

atanması prensibine dayanmaktadır. Segmentasyon görevleri için genellikle DÖ tabanlı 

mimariler kullanılarak özelleştirilmiş YZ algoritmaları geliştirilmektedir (274). Bu 

yöntemler, özellikle diş, alveolar kemik ve lezyonların segmentasyonunda etkin bir 

şekilde uygulanmaktadır (275, 276). 

Sınıflandırma görevi, görüntüleri önceden belirlenmiş kategorilere ayırmayı hedefler. 

Bu süreç, farklı nesnelerden çıkarılan özelliklerin analiz edilmesi ve aralarındaki 
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farkların değerlendirilmesi ile gerçekleştirilir (272). Buna implant sınıflaması örnek 

verilebilir (277). 

Diş hekimliğinde YZ alanındaki çalışmaların önemli bir kısmı KIBT, panoramik 

radyografi ve intraoral radyografiler üzerine yapılan çalışmalar olsa da baş ve boyun 

yumuşak doku incelemelerinde USG’nin kullanımı yaygınlaştıkça, bu alandaki YZ 

tabanlı araştırmaların sayısı da giderek artmaktadır (278). USG görüntülerinde YZ 

çalışmalarına örnek olarak çiğneme kaslarının segmentasyonu, periodontal dokuların 

segmentasyonu, mine sement birleşiminin tespiti gibi çalışmalar verilebilir (279-281). 

Literatürde MRG (282, 283) ve BT (284) görüntülerinde olduğu gibi USG görüntüleri 

üzerinde de tükürük bezlerinin YZ teknikleriyle incelendiği birçok çalışma mevcuttur 

(284-298). 

Vukicevic ve ark. çalışmalarında pSS’den etkilenen tükürük bezlerinin USG 

görüntülerini DÖ yöntemleriyle segmente eden bir çalışma yapmışlardır. SS, tükürük 

bezlerinde çeşitli anormalliklere yol açan kronik bir otoimmün hastalıktır. Tükürük bezi 

USG’si bu hastalığın teşhisinde yaygın olarak kullanılan bir yöntem olmasına rağmen, 

yorumlama sırasında gözlemciler arasında düşük güvenilirlik nedeniyle tanı koyma 

sürecinde sınırlamalar bulunmaktadır. Bu soruna çözüm getirmek amacıyla, araştırma 

ekibi DÖ’ye dayalı dört farklı mimariyi değerlendirmiştir. Çalışma, Avrupa'daki çeşitli 

kliniklerden elde edilen 1184 etiketli USG görüntüsünden oluşan bir veri kümesi 

üzerinde gerçekleştirilmiştir. Sonuçlar, FCN-DenseNet modelinin diğer modellerden 

daha üstün performans gösterdiğini ortaya koymuştur. FCN-DenseNet, %85 doğruluk 

oranı ile hem hız hem de doğruluk açısından en iyi sonucu vermiştir. Modelin 

performansı, uzman klinisyenlerin gözlemci içi uyumundan daha iyi olup, saniyede 24.5 

kare işleme hızıyla klinik uygulamalar için uygun bir çözüm olarak öne çıkmıştır (287). 

Bizim çalışmamızda, submandibular tükürük bezlerinin segmentasyonu YOLOv8 

modeli ile gerçekleştirilmiş olup, model %100 doğruluk oranı ile üstün bir performans 

sergilemiştir. Çalışmamızda elde edilen %100 doğruluk oranının bir olası nedeni, 

YOLOv8 modelinin sağladığı teknik üstünlüklerdir. YOLOv8, daha güncel ve optimize 

edilmiş bir DÖ modeli olup, önceki mimarilere kıyasla daha hızlı ve daha doğru nesne 

tespiti yapma kapasitesine sahiptir. Bu model, daha az parametre kullanarak yüksek 

performans sergilemektedir. YOLOv8'in bu teknik üstünlükleri, segmentasyon 

işlemlerini daha verimli hale getirerek sonuçların doğruluğunu artırmış olabilir. Bunun 
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yanı sıra, çalışmamızda normal submandibular tükürük bezlerinin segmentasyonu 

yapılırken, Vukicevic ve ark.’nın çalışmasında pSS'den etkilenen tükürük bezleri 

incelenmiştir. Normal bezlerin ultrasonografik yapıları daha belirgin ve homojen 

olduğundan segmentasyon işlemi daha kolaydır. Buna karşılık, pSS'den etkilenen 

bezlerdeki patolojik değişiklikler, segmentasyon sürecini zorlaştırmakta ve daha düşük 

doğruluk oranlarına neden olabilmektedir. Bu yapısal farklılıklar, çalışmamızdaki 

yüksek başarı oranının bir diğer açıklaması olabilir. 

Geng ve ark. çalışmalarında DÖ tabanlı bir yaklaşımı kullanarak pSS teşhisinde tükürük 

bezi USG görüntülerinin değerlendirilmesini araştırmışlardır. Çalışmada, 2021 ve 2022 

yılları arasında bir merkezden elde edilen 137 hastaya ait 1133 USG görüntüsü 

incelenmiştir. Hastalardan 61’ine pSS teşhisi konulmuşken, 76 hasta SS olmayan 

kontrol grubunu oluşturmuştur. Görüntüler, eğitim, doğrulama ve test setlerine ayrılarak 

DÖ modeli olan ResNet mimarisi kullanılmıştır. Sonuçlar, DÖ tabanlı USG görüntü 

değerlendirmesinin, uzmanlar tarafından yapılan incelemeye kıyasla %86.9 özgüllük ile 

daha iyi performans gösterdiğini, duyarlılığın ise benzer olduğunu (%59.4) ortaya 

koymuştur. Ayrıca, ROC eğrisinden hesaplanan AUC değerini DÖ modelinde 0.800, 

operatör temelli sistemde ise 0.775 olarak hesaplanmıştır. Araştırma ekibi, DÖ tabanlı 

tükürük bezi USG görüntü değerlendirmesinin, pSS tanısında uzman değerlendirmesi 

ile karşılaştırılabilir bir doğruluğa sahip olduğunu ve bu yöntemin mevcut tanı 

yöntemlerine destek olabilecek objektif ve gelecek vaat eden bir araç olduğunu 

vurgulamışlardır (290). 

Wei ve ark. çalışmalarında tükürük bezi tümörlerinin benign ve malign ayrımını DÖ 

destekli bir modelle, USG görüntülerinin otomatik segmentasyonu yoluyla yapmayı 

amaçlamışlardır. Toplamda 582 hastanın verileri, dört merkezden retrospektif olarak 

toplanmış ve analiz edilmiştir. Çalışma sonuçlarına göre ResNet18 modeli, benign ve 

malign tümörlerin ayrımında %76.5 doğruluk değeriyle en yüksek tahmin performansını 

sergilemiş ve model yardımıyla radyologların doğru tanı koyma oranı artmıştır (285). 

Liao ve ark. tükürük bezi tümörlerinin ayırt edilmesinde USG görüntülerini MÖ 

kullanarak analiz etmişlerdir. Çalışmada, tükürük bezi tümörlerine sahip 122 hasta 

incelenmiş ve benign ve malign tümörler arasında ayrım yapabilmek için Gri Düzey Eş 

Oluşum Matrisi (GLCM) doku özellikleri kullanılmıştır. MÖ modelleri olan KNN, 

Naïve Bayes, Lojistik Regresyon, YSA ve Destek Vektör Makineleri (SVM) ile bu doku 
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özelliklerinin tanısal performansı değerlendirilmiştir. Çalışma bulgularına göre altı 

GLCM doku özelliği benign ve malign tümörler arasında önemli farklar göstermiştir. 

Naïve Bayes modeli %94,3'lük doğruluk oranıyla en yüksek tanısal başarıyı 

göstermiştir. Çalışma sonuçları, USG doku analizinin MÖ ile birleştirilerek, tükürük 

bezi tümörlerinin ayırt edilmesinde objektif ve değerli bir araç olma potansiyeline sahip 

olduğunu göstermektedir. Bu çalışma, gelecekte daha fazla veri ile doğrulama 

gereksinimi olan bir ön fizibilite çalışması olarak değerlendirilmektedir (293). 

Kise ve ark. yaptıkları çalışmada, SS’nin USG görüntülerini kullanarak DÖ 

sistemlerinin tanısal performansını araştırmışlardır. Çalışma kapsamında, SS tanısı 

almış 100 hasta ve SS olmayan ancak ağız kuruluğu yaşayan 100 hasta incelenmiştir. 

Amaç, DÖ sisteminin tanısal performansını deneyimsiz radyologlarla karşılaştırmaktır. 

Çalışma bulgularına göre parotis bezleri için DÖ sisteminin doğruluğu %89,5, 

duyarlılığı %90, özgüllüğü %89 olarak bulunmuştur. Submandibular bezlerde ise DÖ 

sistemi %84 doğruluk, %81 duyarlılık ve %87 özgüllük göstermiştir. Deneyimsiz 

radyologların sonuçları ise parotis bezi için %76.7 doğruluk, %67 duyarlılık, %86,3 

özgüllük ve submandibular bez için %72 doğruluk, %78 duyarlılık, %66 özgüllük 

olarak belirlenmiştir. Sonuç olarak, DÖ sistemi, deneyimsiz radyologlara kıyasla SS 

tanısında daha yüksek bir başarı göstermiştir. Bu da DÖ’nün klinik karar destek 

sistemlerinde yararlı olabileceğini ortaya koymaktadır (294). 

Tu ve ark. DÖ ve USG’yi birleştirerek tükürük bezi tümörlerinin benign veya malign 

olarak sınıflandırılmasını amaçlayan bir çalışma sunmaktadır. Çalışmada, 638 hastadan 

alınan ultrason görüntüleri kullanılarak bir DÖ modeli geliştirilmiş ve modelin 

doğruluğu test edilmiştir. İlk aşamada, sadece DÖ modeli %91.9 doğruluk oranı elde 

etmiştir. İkinci aşamada ise, KNN gibi MÖ algoritmaları eklenmiş ve doğruluk oranı 

%93.5'e, duyarlılık %100'e, özgüllük ise %87'ye yükselmiştir. Bu modelin doğruluğu, 

MRG ve BT gibi diğer görüntüleme yöntemleriyle karşılaştırılabilir seviyede 

bulunmuştur. Sonuç olarak, bu çalışma, USG görüntülerini kullanarak DÖ teknikleriyle 

tükürük bezi tümörlerini sınıflandırmanın etkili olabileceğini ve klinik uygulamalarda 

önemli bir yardımcı araç olarak kullanılabileceğini göstermektedir (288). 

Wang ve ark.’nın çalışması parotis bezi tümörlerinin benign ve malign olup olmadığını 

ayırt etmek için DÖ tabanlı USG sistemlerinin tanısal performansını incelemektedir. 

Çalışmada, 2014 ile 2020 yılları arasında 251 hasta üzerinde gerçekleştirilen USG 
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görüntüleri ve histopatolojik bulgular analiz edilmiştir. DÖ modelleri ile yapılan 

analizler, %77-81 doğruluk oranı ve 0.80-0.82 AUC değerleri göstermiştir. Bu modeller, 

deneyimsiz radyologların tanısal doğruluğunu aşmış; ancak deneyimli radyologlarla 

karşılaştırıldığında anlamlı bir fark bulunmamıştır. EfficientNetB3 modeli, %80 

doğruluk, %77 duyarlılık ve 0.82 AUC ile en iyi performansı göstermiştir. Bu bulgular, 

DÖ sistemlerinin, özellikle deneyimsiz radyologlar için tanı sürecinde değerli bir destek 

sağlayabileceğini göstermektedir. Sonuç olarak, DÖ sistemlerinin parotis bezi 

tümörlerinin tanısında kullanılabilir olduğu ve USG ile benign ve malign tümörleri ayırt 

etmede etkili sonuçlar verdiği görülmüştür (296). 

Zhang ve ark. USG görüntüleri ve klinik veriler kullanarak DÖ modeli aracılığıyla 

benign ve malign parotis bezi tümörlerini ayırt etmeyi amaçlayan bir çalışma 

sunmuşlardır. Çalışma kapsamında, 266 hastadan alınan veriler kullanılarak çeşitli DÖ 

modelleri test edilmiştir. Çalışmada SqueezeNet, ResNet101, VGG16 ve MobileNetV2 

gibi DÖ mimarileri değerlendirilmiştir. Bu modeller, USG görüntülerini kullanarak 

benign ve malign tümörleri sınıflandırmak için eğitilmiştir. SqueezeNet, %92.5 

doğruluk, %96.6 duyarlılık ve %88.3 özgüllük ile diğer modellere kıyasla daha iyi 

performans göstermiştir. DÖ modeli, radyologların klinik verilerle birlikte yaptığı 

değerlendirmelerden daha yüksek bir tanısal doğruluk elde etmiştir. Modelin AUC 

değeri 0.9583, duyarlılığı %97.2 ve özgüllüğü %94.4 olarak belirlenmiştir. 

Radyologların performansı ile kıyaslandığında, DÖ modeli tüm radyologlardan daha iyi 

sonuçlar vermiştir. Sonuç olarak, DÖ tabanlı USG tanı modelinin, parotis bezi 

tümörlerinin benign ve malign formlarını ayırt etmek için yüksek performans sergilediği 

ve klinik karar süreçlerine değerli bir katkı sağlayabileceği sonucuna varılmıştır (297). 

He ve ark.’nın çalışması, pleomorfik adenom (PMA) ve Warthin tümörlerini (WT) ayırt 

etmek için USG tabanlı bir MÖ modelinin (USEML) geliştirilmesini ve 

değerlendirilmesini ele almaktadır. Bu tümörlerin preoperatif sınıflandırılması, uygun 

tedavi stratejilerini belirlemek için kritik bir öneme sahiptir. Çalışmada, klinik veriler, 

USG görüntü özellikleri ve radyomik veriler birleştirilerek bir MÖ modeli 

geliştirilmiştir. USEML modeli, AUC değeri 0.891 ile en yüksek tanısal performansı 

sergilemiştir. Bu sonuç, klinik model (AUC 0.814) ve USG modeli (AUC 0.847) ile 

karşılaştırıldığında daha yüksektir. USEML modeli, deneyimli doktorların doğrulama 

setlerinde elde ettiği sonuçları da aşmıştır. Modelin duyarlılığı %89.3, özgüllüğü %87.5 

olarak bulunmuştur. Buna karşılık, doktorların duyarlılık ve özgüllük oranları sırasıyla 
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%75 ve %54.2'dir. USEML modeli, klinik ve USG verilerinin yanı sıra radyomik 

özellikleri birleştirerek PMA ve WT'nin ayırt edilmesinde başarılı sonuçlar elde etmiştir. 

Sonuç olarak modelin, klinikte doktorların tanı doğruluğunu artırabilecek potansiyele 

sahip olduğu belirtilmiştir (286). 

Olivier ve ark.’nın çalışması, Gougerot-Sjögren Sendromu'nun (GSS) teşhisi için MÖ 

ve DÖ yaklaşımlarını ele almıştır. Çalışmada USG görüntülerinden alınan veriler 

kullanılarak tükürük bezlerin segmentasyonu ve sınıflandırılması yapılmıştır. İlk 

aşamada, bezlerin otomatik segmentasyonu gerçekleştirilmiş, ikinci aşamada ise bu 

segmentasyon sonuçlarına dayalı olarak GSS sınıflandırılması yapılmıştır. Çalışma 

bulgularına göre DÖ modeli, uzmanlar tarafından yapılan segmentasyon sonuçlarıyla 

karşılaştırılabilir başarı göstermiştir. GSS teşhisinde en yüksek doğruluğa, modelin iki 

aşamalı eğitim süreciyle ulaşılmıştır. Bu süreçte, segmentasyon ve sınıflandırma 

görevleri bir arada eğitilmiştir. Radyomik özelliklerin ve DÖ yöntemlerinin 

kombinasyonu, tükürük bezlerinin USG görüntüleri üzerinden GSS teşhisinde umut 

vaat etmektedir. Sonuç olarak, bu çalışma, MÖ ve DÖ tekniklerinin GSS teşhisinde 

kullanılmasının etkili olabileceğini ve USG görüntüleriyle yapılan segmentasyon ve 

sınıflandırmanın tıbbi teşhislerde değerli bilgiler sağlayabileceğini ortaya koymaktadır 

(292). 

Vukicevic ve ark. çalışmalarında tükürük bezlerinin USG görüntülerinden pSS teşhisi 

için radyomik özellikler ve YZ algoritmaları kullanılmıştır. Bu çalışma, uzmanların 

manuel skorlama sürecine kıyasla daha objektif ve hızlı bir skorlama sağlamak amacıyla 

gerçekleştirilmiştir. İki merkezde toplanan 600 USG görüntüsü üzerinde, her bir görüntü 

için 907 histogram tabanlı ve tanımlayıcı istatistiksel özellik çıkarılmıştır. Çalışmada, 

çeşitli sınıflandırıcı ve regresyon algoritmaları karşılaştırılmış ve çok katmanlı algılayıcı 

(MLP) algoritması en iyi performansı göstermiştir. MLP, klinik uzmanların ortalama 

skorunu aşarak (κ = 0.7) daha yüksek bir güvenilirlik ve tutarlılık sunmuştur. Bulgular, 

tükürük bezi USG’sinin invaziv olmayan ve etkili bir pSS tanı aracı olarak kabul 

edilebileceğini göstermektedir (298). 

Vukicevic ve ark.’nın bir diğer çalışması pSS olan hastaların tükürük bezlerinin USG 

görüntülerini DÖ algoritmaları kullanarak otomatik olarak değerlendirmeyi 

amaçlamıştır.  Çalışmada, tükürük bezlerinin USG görüntüleri De Vita ve ark. (299)’nın 

önerdiği 4 skorlu sistem ile analiz edilerek pSS tanısının desteklenmesi için çeşitli DÖ 
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algoritmaları ile incelenmiştir. Bu modeller arasında bizim çalışmamızda da kullanılan 

MobileNetv2, VGG19 ve Inceptionv3 haricinde DenseNet, SqueezeNet ve ResNet 

modelleri de yer almaktadır. Araştırmanın bulguları, DÖ algoritmalarının pSS'nin tanı 

ve derecelendirilmesinde klinisyen düzeyinde performans gösterdiğini ortaya 

koymuştur. Özellikle, MobileNetV2, ResNet ve DenseNet algoritmaları en iyi sonuçları 

vermiştir. Bu algoritmalar, tükürük bezi USG görüntülerini hızlı bir şekilde işleyerek 

neredeyse gerçek zamanlı değerlendirme yapabilmektedirler. Bu durum, pSS tanısında 

bu tür teknolojilerin uygulanabilir olduğunu ve klinik uygulamalarda kullanılarak 

hastalık tanısının daha güvenilir ve hızlı yapılabileceğini göstermektedir. Çalışmanın 

sonucunda, DÖ algoritmalarının pSS tanısında invaziv olmayan bir yöntem olarak 

kullanılma potansiyeli vurgulanmaktadır (289).  

Bizim çalışmamız da Vukicevic ve ark.’nın çalışmasına benzer şekilde sonografik 

parametrelerin DÖ algoritmalarıyla sınıflandırmasını konu almaktadır. Ancak iki 

çalışma arasında ciddi farklar bulunmaktadır. İlgili çalışma sadece tek sınıflamaya 

odaklanırken bizim çalışmamız beş farklı parametrenin sınıflamasını yapmıştır. Bu 

çalışmada en yüksek doğruluğa sahip model %89.5 ile ResNet modeli olmuştur. Bizim 

çalışmamızda ise marjin ve vaskülarizasyon lokalizasyonu haricinde diğer sınıflamalar 

%90 üzerinde doğruluk oranı göstermiştir. Bu da parametrelerin ayrı ayrı sınıflamasının 

daha yüksek doğruluk gösterdiğini ortaya koymuştur. Ayrıca ilgili çalışma sadece pSS 

hastalarını çalışmaya dahil etmiş olup özellikle belli bir gruba odaklanmıştır. 

Sunduğumuz çalışmada ise daha kapsayıcı bir çalışma grubu oluşturmak amacıyla tüm 

hastalar dahil edilmiş; bu sınıflandırmaların sadece SS hastalarında değil tüm hastalar 

ve hastalıklarda kullanabileceği kanıtlanmıştır.  

Zhang ve ark. (297) çalışmalarında DÖ modelinden elde ettikleri ısı haritalarına 

dayanarak, DÖ modelinin benign ve malign tümörleri etkili bir şekilde ayırmak için 

marjin bilgilerini kullandığı sonucuna varmışlardır. Ayrıca renkli doppler USG’nin tanı 

sonuçlarını daha da iyileştirebileceğini vurgulamışlardır. Sunulan çalışmada en başarılı 

modeller marjin değerlendirilmesi için %74.4, vaskülarizasyon şiddeti ise %100 

doğruluk göstermiştir. Bununla birlikte SS’nun da tükürük bezlerinin homojenitesini 

bozduğu bilinmektedir (259). Çalışmamız submandibular tükürük bezlerinin 

homojenitelerini %93.6 doğruluk oranıyla ayırmayı başarmıştır. Tüm bu bulgular DÖ 

algoritmaları kullanılarak yapılan sınıflandırmaların başta malign benign tümör ayrımı 
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ve SS teşhisi olmak üzere tükürük bezi hastalıklarının teşhisindeki potansiyelini ortaya 

koymaktadır.  

Çalışmamızda, homojenite ve marjin sınıflaması dışında diğer sınıflamalarda en yüksek 

doğruluk oranını YOLOv8 modeli elde etmiştir. Bu modelin daha güncel olması, yüksek 

performans göstermesinin olası sebeplerinden biri olarak değerlendirilmektedir. 

Bununla birlikte, marjin sınıflamasında diğer sınıflamalara kıyasla daha düşük doğruluk 

oranları gözlemlenmiştir. Bu durumun, marjinlerin görüntünün oransal olarak daha 

küçük bir bölümünü kapsaması ve bu alanların sınıflandırılmasının zorluğundan 

kaynaklandığını düşünmekteyiz. 

Çalışmamızda her sınıflama için her bir grupta eşit sayıda hasta bulunmamaktadır. 

Bunun temel nedeni, bazı grupların toplum genelinde daha az yaygın olmasıdır. YZ 

modelleri, genellikle sayıca fazla olan grupları seçme eğilimindedir. Bu durum, nadir 

görülen gruplara ait verilerin azlığı nedeniyle, modelin bu gruplarda daha düşük 

performans göstermesine yol açabilir. Nadir gruplara ait örneklem sayısının artırılması 

durumunda, modelin doğruluğunun da önemli ölçüde yükselebileceği öngörülmektedir. 

Bu, çalışmamızın limitasyonları arasında kabul edilebilir. Gelecekteki çalışmalarda, veri 

sayısının artırılması, her grupta benzer sayıda örneklemler kullanılması ve çok merkezli 

veriler kullanılması önerilebilir. Ayrıca, USG doku analiz bulgularını MÖ 

algoritmalarına entegre eden ve elde edilen sonuçları hem deneyimli radyologların 

değerlendirmeleriyle hem de diğer YZ sistemlerinin performansıyla karşılaştırmalı 

olarak değerlendirilen çalışmalar yapılabilir. 

Sonografik parametrelerin YZ ile otomatik sınıflandırılması, klinisyenlere önemli 

ölçüde zaman kazandırma potansiyeline sahiptir. Ayrıca, raporlama süreçlerinde karar 

verme aşamalarını hızlandırarak klinik uygulamalarda önemli bir destek aracı olarak 

kullanılabileceği öngörülmektedir. 
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER   

Bu çalışmada, DÖ algoritmalarının submandibular tükürük bezlerinin USG 

görüntülerinde segmentasyonu ve sonografik parametrelerinin sınıflandırılmasındaki 

başarısını ölçmeyi amaçladık. Sonuç olarak; 

• Submandibular tükürük bezi segmentasyonu için YOLOv8 modeli %100 

doğruluk gösterdi.  

• Submandibular tükürük bezlerinin ekojenite değerlendirilmesinde %97.6 

doğrulukla en başarılı model YOLOv8 olurken, VGG19 ve Xception modelleri 

%95.7 doğrulukla yüksek başarı gösterdi.  

• Homojenite sınıflandırmasında en yüksek doğruluk değerini %93.6 ile 

MobileNetv2 gösterdi. YOLOv8 modeli ise %91.4 doğruluk göstererek en 

başarılı ikinci model oldu. 

• Sonografik parametreler arasında en düşük sınıflama doğruluğuna sahip olan 

grup marjin değerlendirmesi oldu. Bu sınıflama için en yüksek doğruluğa sahip 

iki model %74.4 ile MobileNet ve %72.3 ile YOLOv8 olurken, Xception en 

düşük doğruluk değerini (%54.2) gösteren model oldu. 

• Vaskülarizasyon lokalizasyonlarının değerlendirilmesinde YOLOv8 ve Xception 

modelleri %89.3 doğruluk oranlarıyla en başarılı modeller olmuştur. 

• Vaskülarizasyon şiddeti sınıflamasında ise YOLOv8 %100 gibi çarpıcı bir başarı 

gösterirken, onu %96.8 doğruluk ile MobileNet takip etmiştir. 

Bu çalışma, submandibular tükürük bezlerinin USG görüntülerinde DÖ algoritmalarının 

segmentasyon ve sonografik parametrelerin sınıflandırılması konusundaki yüksek 

başarısını ortaya koymuştur. Bu bulguların klinik uygulamaya entegre edilmesiyle karar 

destek sistemlerinin geliştirilmesi hedeflenmektedir, böylece klinisyenlere tanı ve tedavi 

süreçlerinde önemli bir destek sağlanabilecektir. Gelecekte daha fazla veri ve nadir 

gruplar için çeşitlilik sağlanarak model performansının artırılması ve çok merkezli 

çalışmalarla doğrulama yapılması önerilmektedir. 
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