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Gogiis X-151m1 goriintiilerinde akciger segmentasyonu icin U-Net tabanh
modellerin egitim stratejileri ve hiperparametre analizi

Training strategies and hyperparameter analysis of U-Net based models for lung
segmentation in chest X-ray images
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Oz

Goglis X-1511 goriintiilerinde akciger alanlarinin dogru
belirlenmesi, hastaliklarin tespiti ve giivenilir klinik analizler
icin kritik dneme sahiptir. Bu ¢alismada, U-Net tabanli derin
O6grenme modellerinde hiperparametrelerin ve mimari
tercihlerinin akciger segmentasyonu performansina etkileri
sistematik  olarak  incelenmigtir.  Deneysel —siiregte
optimizasyon algoritmalari, &grenme katsayilari, yigin
boyutlari, omurga yapilart ve kayip fonksiyonlart
kargilagtirmali bigimde degerlendirilmistir. Sonuglar, Adam
optimizasyon algoritmasinin le-4 6grenme katsayisi ile en
kararli yakinsamayi1 sagladigint gdstermistir. Mimari
analizlerde, ResNet34 omurgasinin dikkat mekanizmas: ile
entegrasyonu diigiik kontrastli sinir bolgelerinde ve karmagsik
anatomik yapilarda segmentasyon basarisini artirmigtir.
Kayip fonksiyonu incelemelerinde, ikili Capraz Entropi
(Binary Cross Entropy — BCE) ve Dice Loss’un esit oranlt
hibrit kullanim: hem piksel bazli detaylarin hem de global
yapisal biitiinliigiin korunmasinda tekil fonksiyonlara gére
iistiin performans sergilemistir. En iyi konfigiirasyon (50
epok, 8 y1gin boyutu) ile 0.9736 Dice, 0.9485 IoU ve 0.9845
piksel dogrulugu elde edilmistir. Modelin giivenilirligi 5-
kath capraz dogrulama ile dogrulanmig ve hibrit yapinin
yiiksek genelleme yetenegi sundugu kanitlanmistir. Bu
bulgular, medikal goriintii segmentasyonunda biitiinciil

hiperparametre  optimizasyonunun ve hibrit kayip
stratejilerinin ~ klinik ~ dogruluk  agisindan  6nemini
vurgulamaktadir.

Anahtar kelimeler: Akciger segmentasyonu, U-Net, Dikkat
mekanizmasi, Hibrit kayip fonksiyonu, Hiperparametre
optimizasyonu

1 Giris

Akciger hastaliklari, diinya genelinde en yaygin goriilen
saglik problemleri arasinda yer almakta olup erken tani ve
tedavi stirecleri hastaligin seyrini dogrudan etkilemektedir.
Tiiberkiiloz, zatiirre ve COVID-19 gibi solunum yolu
hastaliklarinin degerlendirilmesinde g6giis X-151n1 (Chest X-
ray — CXR) goriintiileri, diisiik maliyetli, hizli ve kolay
erisilebilir olmas1 nedeniyle klinik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak bu goriintiiler iizerinden
akciger bolgelerinin  dogru ve giivenilir bigimde

Abstract

Accurate identification of lung fields in chest X-ray images
is critical for disease detection and reliable clinical analysis.
This study systematically investigates the effects of
hyperparameters and architectural preferences on lung
segmentation performance in U-Net-based deep learning
models. In the experimental process, optimization
algorithms, learning rates, stack sizes, backbone structures,
and loss functions were evaluated comparatively. The results
showed that the Adam optimization algorithm achieved the
most stable convergence with a learning rate of le-4. In
architectural analyses, the integration of the ResNet34
backbone with the attention mechanism improved
segmentation success in low-contrast border regions and
complex anatomical structures. In loss function analyses, the
equally balanced hybrid use of Binary Cross Entropy (BCE)
and Dice Loss demonstrated superior performance compared
to individual functions in preserving both pixel-based details
and global structural integrity. With the best configuration
(50 epochs, 8 batch sizes), 0.9736 Dice, 0.9485 IoU, and
0.9845 pixel accuracy were obtained. The model's reliability
was validated with 5-fold cross-validation, demonstrating
that the hybrid structure offers high generalization
capability. These findings highlight the importance of
holistic hyperparameter optimization and hybrid loss
strategies in medical image segmentation for clinical
accuracy.

Keywords: Lung segmentation, U-Net, Attention
mechanism, Hybrid loss function, Hyperparameter
optimization.

belirlenmesi, bilgisayar destekli tani sistemlerinin basarimi
acisindan kritik bir 6n islem adimidir.

Geleneksel yaklagimlarda akciger segmentasyonu
¢ogunlukla uzman hekimler tarafindan manuel olarak
gerceklestirilmektedir. Bununla birlikte manuel
segmentasyon siireci zaman alict olup uzman deneyimine
bagli olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Uzmanlar
arasinda  olusabilecek  degerlendirme  farkliliklari,
segmentasyon sonuglarinin tutarliligini ve
tekrarlanabilirligini sinirlayabilmektedir. Bu nedenle son

* Sorumlu yazar / Corresponding author, e-posta / e-mail: nihan.kazak@bilecik.edu.tr (N. Kazak Cergevik)
Gelis / Received: 01.03.2026 Kabul / Accepted: 22.06.2026 Yayimlanma / Published: 09.07.2026

doi: 10.28948/ngumuh.1900094


https://orcid.org/0000-0001-5339-0055
https://orcid.org/0009-0009-6057-8035

NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 17 (2026), 1900094
N. Kazak Cergevik, S. S. Uysal

yillarda akciger bolgelerinin otomatik olarak belirlenmesine
yonelik derin 6grenme tabanl yontemlere olan ilgi dnemli
Ol¢iide artmustir.

Tibbi goriinti segmentasyonu alaninda yaygin olarak
kullanilan mimarilerden biri U-Net yapisidir. Encoder—
decoder mimarisi ve atlama baglantilar1 sayesinde U-Net,
hem yiiksek seviyeli anlamsal 6zellikleri hem de uzamsal
detaylar1 birlikte 6grenebilmektedir. Bu ozellik, d6zellikle
siirlarl net olmayan anatomik yapilarin segmentasyonunda
U-Net mimarisini gliglii bir ¢6ziim haline getirmistir.
Literatiirde U-Net mimarisinin farkli omurga yapilari, dikkat
mekanizmalart ve kayip fonksiyonu kombinasyonlar: ile
desteklenerek performansinin artirilmasina yonelik ¢ok
sayida ¢aligma bulunmaktadir.

Bununla birlikte mevcut ¢alismalar incelendiginde,
¢ogunlukla yeni model mimarilerinin O6nerildigi, ancak
model  performansim1  dogrudan  etkileyen  egitim
stratejilerinin  ve hiperparametre se¢imlerinin sistematik
olarak ele alindig1 calismalarin siirlt oldugu gériilmektedir.
Ozellikle 6grenme orani katsayisi, y1gin boyutu, epok sayisi,
kay1p fonksiyonu kombinasyonlar1 ve veri bdlme stratejileri
gibi egitimsel parametrelerin segmentasyon basarimi
iizerindeki etkilerinin biitlinciil bir yaklagimla incelenmesi
literatiirde yeterince ele alimmamistir. Bu durum, farkl
calismalar  arasinda  performans  karsilastirmalarini
zorlastirmakta ve model tasarim siirecinde belirsizliklere
neden olabilmektedir.

Bu c¢aligmada, gogiis X-1s1m1 goriintiilerinden akciger
segmentasyonu problemi U-Net tabanli derin 6grenme
modelleri kullanilarak ele alinmigtir. Calisma kapsaminda
farkli omurga yapilari, dikkat mekanizmasinin dahil
edilmesi, kayip fonksiyonu kombinasyonlari ve egitim
hiperparametreleri karsilastirmali olarak incelenmistir.
Ayrica modelin genelleme yetenegini degerlendirmek
amactyla ¢apraz dogrulama stratejileri analiz edilmis ve
segmentasyon ¢iktilarinin dogrulugunu artirmak amaciyla
esik degeri optimizasyonu uygulanmistir. Elde edilen
bulgular, segmentasyon performansmin yalnizca mimari
yapidan degil, ayn1 zamanda egitim stratejilerinden de
onemli Olgiide etkilendigini gostermektedir. Bu ¢aligmanin,
U-Net tabanli segmentasyon modellerinin  egitim
stireglerinin daha iyi anlagilmasina katki saglamasi ve
bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin gelistirilmesine yonelik
gelecekteki caligmalara yol gostermesi amaglanmaktadir. Bu
calismanin temel katkilart su sekilde 6zetlenebilir:

(i) U-Net tabanli akciger segmentasyon modellerinde
egitim stratejileri ve hiperparametrelerin etkileri sistematik
olarak analiz edilmistir.

(ii) Dikkat mekanizmasinin farkli egitim
konfigiirasyonlar1  ile etkilesimi kapsamli  bigimde
degerlendirilmistir.

(iii) Hibrit kayip fonksiyonlarinin segmentasyon
basarimina etkisi kargilagtirmali olarak incelenmistir.

(iv) Onerilen modelin kararliligi 5-kath capraz
dogrulama yontemi ile dogrulanmustir.

(v) Elde edilen sonuglar literatiirdeki giincel ¢aligmalarla
kargilagtirtlarak onerilen yaklasimin etkinligi gosterilmistir.

2 llgili cahsmalar

Gogls X-151n1 goriintiilerinden akciger segmentasyonu,
bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelistirilmesinde
onemli bir aragtirma alani olarak 6ne ¢ikmaktadir. Erken
donem caligmalarda akciger bolgelerinin belirlenmesi i¢in
atlas tabanli yontemler, esikleme teknikleri ve morfolojik
islemler kullanilmigtir. Candemir ve arkadaslart [1],
anatomik atlas tabanli bir segmentasyon yaklasimi 6nermis
ve yontemlerini Montgomery ve JSRT veri setleri tizerinde
degerlendirmistir. Caligma, geleneksel yontemlerin belirli
kosullarda basarili sonuglar tretebildigini gdstermistir.
Ancak anatomik varyasyonlar, patolojik degisimler ve
gorlintii  kalitesindeki farkliliklar, bu tiir ydntemlerin
genelleme yetenegini sinirlamaktadir.

Derin 6grenme tabanli yaklagimlarin gelismesiyle
birlikte tibbi gdriintii segmentasyonunda konvoliisyonel sinir
aglar1 yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Ronneberger
ve arkadaglar1 [2] tarafindan Onerilen U-Net mimarisi,
encoder—decoder yapisi ve atlama baglantilari sayesinde
hem diigiik seviyeli uzamsal bilgiyi hem de yiiksek seviyeli
anlamsal ozellikleri birlikte dgrenebilmesi nedeniyle tibbi
gorlinti.  segmentasyonu alaninda yaygin  bigimde
kullanilmaktadir. U-Net mimarisi, 6zellikle sinirl1 veri setleri
ile ¢alisilabilmesi ve hassas smir belirleme yetenegi
sayesinde akciger segmentasyonu c¢alismalarinda temel
model olarak tercih edilmektedir.

U-Net mimarisinin performansini artirmaya yonelik
olarak literatlirde ¢ok sayida varyasyon Onerilmistir. Zhou ve
arkadaglar1 [3] tarafindan gelistirilen UNet++, i¢ ice gegmis
atlama baglantilar1 ve yogun 6zellik birlestirme yapilari ile
segmentasyon  dogrulugunu  artirmayi  hedeflemistir.
Calisma, farkli tibbi goriintii segmentasyon problemlerinde
klasik U-Net mimarisine kiyasla daha yiiksek Dice katsayist
elde edilebilecegini gdstermistir. Benzer sekilde Oktay ve
arkadaslari [4] tarafindan 6nerilen Attention U-Net mimarisi,
modelin dnemli anatomik bolgelere odaklanmasini saglayan
dikkat mekanizmalar1 igermektedir. Bu yaklagim, 6zellikle
sinirlart  belirsiz  anatomik yapilarin  segmentasyonunda
performans artig1 saglayabilmektedir. Das [5], COVID-19
tanisina yonelik olarak adaptif U-Net tabanli bir akciger
segmentasyon yaklasimi ve topluluk Ogrenme stratejisi
onermistir. Calismada derin 6zellik ¢ikarimi ile desteklenen
adaptif segmentasyon yapisinin tani  performansini
iyilestirebildigi gosterilmistir.

Akciger segmentasyonuna 0zel olarak gerceklestirilen
caligmalar  incelendiginde, derin Ogrenme tabanh
yontemlerin  yiiksek  dogruluk  oranlarina  ulastig
goriilmektedir. Hofmanninger ve arkadaslar [6], farkli veri
setlerinden elde edilen CXR goriintiilerini kullanarak model
genelleme performansmi incelemis ve segmentasyon
basarimiin biyiik 6l¢iide veri ¢esitliligine bagli oldugunu
gostermigtir. Gite ve arkadaslar1 [7], derin 6grenme tabanlt
gelistirilmis bir akciger segmentasyon yaklasimi onererek
farkli on isleme ve Ozellik Ogrenme stratejilerinin
segmentasyon basarimina etkilerini incelemistir. Caligma,
ozellikle model genelleme performansimin artirilmasinda
egitim siirecinin ve veri ¢esitliliginin 6énemli rol oynadigini
gostermistir.
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COVID-19 pandemisi ile birlikte akciger segmentasyonu
calismalarina olan ilgi daha da artmistir. Din ve arkadaslari
[8], CXR-Seg adli yeni bir derin 6grenme mimarisi dnererek
goglis X-1g1m1  goriintiilerinden akciger segmentasyonu
gorevini  gergeklestirmislerdir. Calismada EfficientNet
tabanli 6nceden egitilmis bir kodlayici, uzamsal gelistirme
modiilii ve transformer tabanl dikkat mekanizmasi ile ¢ok
Olcekli o6zellik birlestirme blogu kullanilmistir. Tirk ve
Kiligaslan [9], tiiberkiilozun dogru teshisini desteklemek
amactyla  goglis X-igm1  gorlntiilerinden  akciger
segmentasyonu i¢in U-Net, V-Net ve Seg-Net tabanli derin
o6grenme modelleri onermislerdir. Calismada Shenzhen ve
Montgomery veri setleri kullanilmig ve yapilan deneyler
sonucunda U-Net ve V-Net modelleri sirasiyla %96,43 ve
%96,42 Dice katsayist elde ederek Seg-Net ve geleneksel
yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar vermistir.
Murugappan ve arkadaglar1 [10], go6glis bilgisayarlt
tomografi (BT) goriintiilerinde otomatik semantik akciger
segmentasyonu ic¢in derin sinir agi tabanli bir ydntem
Onermistir. Caligmada derin 6grenme mimarilerinin
karmagik anatomik yapilarin ayristirilmasinda yiiksek basari
saglayabildigi gosterilmis ve otomatik segmentasyonun
klinik karar destek sistemlerine katkist vurgulanmistir. Bu
tiir calismalar, dogru segmentasyonun siniflandirma ve tant
performansini dogrudan etkiledigini ortaya koymaktadir.

Segmentasyon performansini artirmak amaciyla yalnizca
mimari  gelistirmeler degil, aynt zamanda kayip
fonksiyonlarmin iyilestirilmesine yonelik c¢alismalar da
gergeklestirilmigtir.  Sudre ve arkadaslart [11], smuf
dengesizligi problemini azaltmak amaciyla genellestirilmis
Dice kayip fonksiyonunu onermistir. Salehi ve arkadaglari
[12] ise yanlig pozitif ve yanlis negatif sonuclarin kontrol
edilmesini  saglayan Tversky kayip fonksiyonunu
gelistirmistir. Jadon tarafindan gercgeklestirilen kapsamli bir
karsilastirma calismasinda [13], farkl kayip
fonksiyonlarimin segmentasyon performansi iizerindeki
etkileri analiz edilmis ve hibrit kayip fonksiyonlarinin daha
dengeli sonuglar saglayabildigi gosterilmistir.

Son yillarda model performansini etkileyen egitim
stratejilerinin incelenmesine yonelik caligmalar da artig
gostermigstir. Smith [14], 6grenme katsayisinin egitim
stirecindeki roliinii incelemis ve dongiisel 6grenme katsayisi
stratejilerinin  model yakimsamasini hizlandirabilecegini
ortaya koymustur. Keskar ve arkadaglari [15] ise yigin
boyutunun model genelleme performansi iizerindeki etkisini
analiz etmis ve bilylk yigin boyutlarinin daha diisiik
genelleme basarimina yol agabilecegini gdstermistir. Bu
calismalar, segmentasyon performansinin yalnizca model
mimarisine degil, ayn1 zamanda egitim hiperparametrelerine
de bagli oldugunu ortaya koymaktadir.

T1bbi goriintii segmentasyonu alanindaki genel egilimler
incelendiginde, Litjens ve arkadaslar1 tarafindan
gergeklestirilen kapsamli derleme ¢alismasi [16], derin
O0grenme tabanli yontemlerin geleneksel yaklagimlara
kiyasla oOnemli performans artisi sagladigini ortaya
koymustur. Hesamian ve arkadaglari [17] ise U-Net tabanli
mimarilerin tibbi segmentasyon problemlerinde en yaygin
kullanilan yapilar arasinda yer aldigini belirtmistir. Bununla
birlikte mevcut ¢alismalarin biiyiik boliimiiniin yeni mimari

tasarimlar gelistirmeye odaklandig1 goriilmektedir. Ornegin
Zhang [18], NasNet-Large tabanli kodlayici—¢oziicii yapisi
kullanarak akciger segmentasyonu igin derin O6grenme
tabanli bir mimari 6nermistir. Benzer sekilde birgok giincel
calisma, mimari iyilestirmeler ve dikkat mekanizmalari
lizerine yogunlagmaktadir. Buna kargin egitim stratejilerinin
ve hiperparametre segimlerinin segmentasyon performansi
iizerindeki etkilerini  sistematik  bicimde inceleyen
calismalarin smirli oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alismada, literatiirdeki bu bosluk dikkate alinarak U-
Net tabanli akciger segmentasyon modellerinde mimari
bilesenler ile egitim stratejilerinin  segmentasyon
performansi lizerindeki etkileri biitiinciil bir yaklagimla
analiz  edilmistir.  Farkli omurga yapilari, dikkat
mekanizmasinin varligi, kayip fonksiyonu kombinasyonlari
ve egitim hiperparametreleri  karsilagtirmali  olarak
degerlendirilmis ve model genelleme yetenegi c¢apraz
dogrulama yontemleri ile analiz edilmistir.

3 Materyal ve yontem

3.1 Veriseti

Bu c¢alismada, Kaggle platformunda yer alan ve
Karmakar [19] tarafindan derlenen “Chest X-ray Dataset for
Tuberculosis Segmentation” veri seti kullanilmigtir. Veri
seti, toplam 704 adet goglis X-1s1mm1  goriintiisiinden
olugsmaktadir. Bu veriler, iki temel kaynaktan derlenmistir:
Amerika Birlesik Devletleri’ne ait Montgomery County
Chest X-ray Database [20] (141 goriintii, %20) ve Cin’e ait
Shenzhen Chest X-ray Database [1] (563 goriintii, %80).
Veri setinde 345 adet tiiberkiiloz pozitif ve 359 adet normal
CXR goriintiisii bulunmaktadir. Her bir goriintiiye karsilik
gelen uzman onayli akciger segmentasyon maskeleri ve
hastalarin cinsiyet, yas, tiiberkiiloz durumu gibi meta verileri
veri seti igerisinde mevcuttur. Bu g¢aligmada meta veriler
modele girdi olarak verilmemis, yalnizca veri seti
popiilasyonunun tanimlanmasi amaciyla kullanilmistir.

3.2 Veri onigleme ve veri artirma

Bu boliimde veri setine uygulanan onisleme yontemleri
ve veri artirma teknikleri sunulmustur. Deney siirecinin diger
tim adimlarinda 6nisleme ve veri artirma teknikleri sabit
tutulmustur. Boylece performans karsilastirmalar1 yapilirken
veri setinden kaynaklanan bir degisimin Oniine geg¢ilmistir.

3.2.1 Veri onisleme

Model egitiminden dnce, veri setinde yer alan tiim gogiis
X-151mm1  gorilintiileri ve bunlara karsilik gelen akciger
segmentasyon maskeleri c¢esitli 6n isleme adimlarindan
gecirilmigtir. Oncelikle tim goriintiiler ve segmentasyon
maskeleri 256%256 piksel boyutuna yeniden
Olceklendirilmistir. Bu islem, farkli c¢oziiniirliikteki
goriintiilerin standart bir giris boyutuna doniistiiriillmesini ve
hesaplama maliyetinin azaltilmasini1 amaglamaktadir.

Orijinal gri seviye goriintiiler, transfer 6grenme tabanli
omurga yapilarla uyum saglanmasi1 amaciyla ii¢ kanallt RGB
formatina dontistiiriilmiistiir. Ardindan piksel degerleri [0,1]
araligina oOlceklendirilmis ve her bir renk kanali icin
ImageNet [21] veri setine ait ortalama ve standart sapma
degerleri kullanilarak normalizasyon islemi
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gerceklestirilmigtir. Bu 6n isleme adimlari, tiim veri seti
iizerinde tutarl bir sekilde uygulanmistir.

3.2.2 Veri artirma

Veri setinin sinirh sayida ornek igermesi nedeniyle,
modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenmenin
online gegmek amaciyla veri artirma  teknikleri
kullanilmistir. Egitim sirasinda goriintiilere rastgele yatay
¢evirme islemi uygulanmigtir. Buna ek olarak, hasta
pozisyonundaki kiigiik farkliliklar1 ve  goriintiileme
kosullarindaki degisimleri simiile etmek amaciyla +%5
oteleme, +£%5 Olgekleme ve +10° dondiirme islemleri
gergeklestirilmistir. Ayrica ¢ekim ayarlarindan
kaynaklanabilecek  parlaklik  farkliliklarini  modelin
Ogrenebilmesi i¢in [-0.1, +0.1] araliginda rastgele parlaklik
ve kontrast ayarlamalar1 uygulanmistir. Sensor kaynakli
giiriilti etkilerini simiile etmek amaciyla varyans degeri [5,
20] araliginda rastgele segilen Gauss giiriiltlisii eklenmistir.
Bu sayede modelin, giiriiltiilii ve diisiik kaliteli goriintiiler
karsisinda da kararli ve gilivenilir tahminler {iretebilmesi
hedeflenmistir.

Uygulanan tim veri artirma islemleri, goriintiller ve
bunlara karsilik gelen segmentasyon maskeleri iizerinde es
zamanli olarak gerceklestirilmistir. Bdylece geometrik
doniisimler sonrasinda goriintii ile maske arasindaki
uzamsal uyum korunmustur. Veri artirma teknikleri yalnizca
egitim veri kiimesi tizerinde uygulanmis, dogrulama ve test
veri kiimeleri ise herhangi bir artirma islemi yapilmadan
kullanilmistir.

3.3 Kullanilan model mimarisi

Bu caligmada, gogiis X-1s1m1 goriintiilerinden akciger
segmentasyonu problemi igin U-Net tabanli derin 6grenme
mimarileri kullanilmistir. U-Net mimarisi, encoder—decoder
yapist ve bu yapilar arasinda yer alan atlama baglantilar
(skip connections) sayesinde, hem yiiksek seviyeli anlamsal
Ozelliklerin hem de diisiik seviyeli uzamsal bilgilerin birlikte
Ogrenilmesine olanak tanimaktadir. Bu ozellik, sinirlart
belirsiz anatomik yapilarin segmentasyonunda U-Net
mimarisini etkili bir ¢6ziim haline getirmektedir. Mimarinin
encoder boliimiinde, giris goriintiisiinden hiyerarsik 6zellik
cikarimi  gergeklestirilirken, ardistk konvoliisyon ve
havuzlama katmanlart kullanilarak uzamsal c¢oziiniirliik
kademeli olarak azaltilmaktadir. Decoder bolimiinde ise,
encoder asamasinda elde edilen 6zellik haritalari, yukart
ornekleme islemleri ile yeniden yiiksek ¢oziiniirlige
taginmakta ve karsilik gelen encoder katmanlarindan
aktarilan  ozelliklerle  birlestirilmektedir. Bu  yapi,
segmentasyon maskelerinin daha hassas sinirlar ile
olusturulmasini saglamaktadir.

Calisma kapsaminda, temel U-Net mimarisine ek olarak
farkli omurga yapilarma sahip U-Net varyasyonlari
degerlendirilmistir. Bu amagla, 6nceden ImageNet veri seti
iizerinde egitilmis derin konvoliisyonel aglar omurga olarak
kullanilmstir. Transfer 6grenme yaklasimi sayesinde, sinirl
veri setleri ile ¢aligilirken modelin daha hizli yakinsamasi ve
daha kararli ogrenme siireci hedeflenmistir. Onerilen
calismada model performansini artirmak amaciyla, dikkat
kapilar1 igeren U-Net tabanli mimari de kullanilmigtir.
Onerilen  Attention U-Net mimarisinde, encoder

katmanlarindan gelen 6zellik haritalar1 dogrudan decoder'a
aktarilmak yerine bir dikkat kapilar1 biriminden gegirilmistir.
Burada, alt katmandan gelen kaba 6zellikler (gating signal),
iist katmandaki uzamsal detaylar filtrelemek icin kullanilir.
Bu iglem sonucunda, akciger sinirlart digindaki bolgelerin
agirhgr distiriilerek segmentasyon keskinligi artirilmistir.
Tiim modeller, ikili segmentasyon problemi kapsaminda
yapilandirilmis olup, ¢ikti katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak piksel tabanli akciger olasilik
haritalar1 elde edilmistir. Elde edilen olasilik haritalari,
belirlenen esik degeri tizerinden ikili segmentasyon
maskelerine doniistiiriillmiistiir.

3.4 Egitim ayarlari ve deneysel tasarim

Bu c¢alismada deneysel tasarim, U-Net tabanl akciger
segmentasyon modellerinde mimari konfigiirasyonlar ile
egitim  hiperparametrelerinin  performans  {izerindeki
etkilerini sistematik bir yaklasimla incelemek iizere
kurgulanmis ve Sekil 1°de sunulmustur.

Resize (256 x 256)
Shenzhen (345 Goriintii) * Normalizasyon
Montgomery (141 Gériintii) Veri Artirma

%80 Egitim, %10 Dogrulama,
%10 Test
= yip Fonksiyonu sabit

Adam 1e-3
AdamwW

RMSProp 1e-4
RAdam 15

Optimizasyon
Algoritmasi

Yigin Boyutu Ogrenme Orani

¥

Kayip Fonksiyonu
BCE

Dice
0.5 BCE + 0.5 Dice
0.3 BCE + 0.7 Dice

Dikkat Mekanizmasi
Entegrasyonu

Egitim Stratejisi Yapilandirmas:

10
30
40
50

Epok Sayisi

Yigin Boyutu

Omurga Analizi
Standart U-Net
Resnet34 U-Net

VGG16 U-Net
EfficientNetB4 U-Net

; Onerilen konfigirasyon

5 Kath Capraz Dogrulama Analizi

Sekil 1. Deneysel tasarim ve hiperparametre
optimizasyonu akig diyagrami

Caligmanin temel motivasyonu, statik bir model
sunmanin Otesinde, modelin basarisint belirleyen kritik
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bilesenlerin etkilesimlerini kademeli bir optimizasyon
stratejisi ve ablasyon analizi ¢ergevesinde ortaya koymaktir.
Deneysel siiregte model performansinin tarafsiz bir sekilde
6l¢lilmesi amacrtyla, veri setindeki goriintiiler %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test olacak sekilde rastgele
bolinmiistiir. Bu dogrultuda deneysel siireg, birbirini takip
eden ve ardisik bir mantikla ilerleyen bes temel asamadan
olusturulmustur. Hiperparametre optimizasyon siirecinde
her bir parametre kontrolli bigimde analiz edilmistir.
Deneyler sirasinda ilgili hiperparametre degistirilirken diger
tim egitim ayarlar1 sabit tutulmustur. Boylece performans
degisimlerinin dogrudan analiz edilen hiperparametreden
kaynaklanmasi saglanmistir. Deneysel siire¢ boyunca test
edilen hiperparametre konfigiirasyonlar1 Tablo 1°de
sunulmustur.

Tablo 1. Hiperparametre Konfigiirasyonlari

Parametre Test Edilen Degerler

Optimizasyon algoritmasi Adam, AdamW, RMSprop, RAdam

Ogrenme katsay1s1 le-3, le-4, le-5

Y1gm boyutu 2,4,8

Epok sayisi 10, 30, 40, 50
BCE, Dice,

Kayrp fonksiyonu 0.5 BCE + 0.5 Dice, 0.3 BCE + 0.7 Dice

Temel U-Net, VGG16,

Omurga yapist EfficientNetB4, ResNet34

Siirecin ilk asamasinda, modelin genel yakinsama
davranisin1  belirlemek amaciyla temel bir ResNet34
omurgasi ve BCE kayip fonksiyonu referans alimmistir. Bu
asamada; Adam, AdamW, RMSprop ve RAdam
optimizasyon algoritmalari, farkli y1gin boyutlar1 ve cesitli
O6grenme katsayilari altinda test edilmistir. Buradaki temel
amag, modelin egitim stabilitesini saglayan en direngli
¢ekirdek parametre setini belirleyerek sonraki asamalar i¢in
giivenilir bir temel olusturmaktir.

Belirlenen bu en iyi hiperparametre seti kullanilarak
gecilen ikinci asamada ise modelin 6grenme hedefi optimize
edilmistir. Akciger segmentasyonunda karsilagilan simif
dengesizligi ve sinir belirsizliklerini asmak i¢in BCE ve Dice
kayip fonksiyonlari tekil olarak ve farkli agirhikh
kombinasyonlar halinde degerlendirilmis; boylece piksel
bazli dogruluk ile hacimsel Ortiisme arasindaki optimum
denge analiz edilmistir.

Ucgiincii asamada, belirlenen optimum hiperparametre ve
kay1p fonksiyonu seti lizerine, modelin anatomik odaklanma
yetenegini artirmak amaciyla dikkat kapilar1 entegre
edilmistir. Mimari karmasikligin artmasiyla birlikte egitim
dinamikleri yeniden sekillenmis; bu baglamda modelin
doygunluga ulastig1 en iyi epok sayis1 ve gradyan kararliligi
icin y1gm boyutu degerleri yeniden optimize edilmistir. Bu
adim, mimari yeniligin egitim  parametreleriyle
uyumlandirilmasini ~ saglayarak  modelin  odaklanma
kapasitesini maksimize etmistir.

Dordiincii agamada elde edilen bu gelismis egitim
konfiglirasyonu altinda, mimarinin 06znitelik ¢ikarimi
kapasitesi test edilmistir. Bu kapsamda, ImageNet [21]
iizerinde 6n egitilmis EfficientNetB4 [22], VGG16 [23] ve

ResNet34 [24] omurga yapilar ile omurgasiz temel model
karsilastirilarak, transfer O0grenme kapasitesinin
segmentasyon hassasiyetine katkisi analiz edilmis ve nihai
mimari tasarim sabitlenmistir.

Deneysel siirecin son agamasinda ise segilen en iyi
konfigiirasyonun genelleme yetenegini ve veri setindeki
anatomik varyasyonlara karsi direncini 6lgmek amacryla 5-
katl capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu yontemle,
modelin basarisinin veri setinin belirli bir bdlimiine 6zgii
olmadig1 ve farkli veri alt kiimelerinde tutarli performans
sergiledigi istatistiksel olarak raporlanmistir. Tiim bu siireg
boyunca veri seti, 6n igleme ve veri artirma stratejileri sabit
tutularak, performans degisimlerinin dogrudan test edilen
parametrelerden kaynaklanmasi saglanmistir.

3.5 Onerilen yontemin algoritmik akus

Sekil 1°de sunulan deneysel tasarim ve hiperparametre
optimizasyon siirecinin daha agik ve tekrarlanabilir bigimde
ifade edilmesi amaciyla Onerilen yontemin temel islem
adimlar1 Algoritma 1’de sunulmustur.

Algoritma 1. Onerilen deneysel siire¢ ve hiperparametre
optimizasyonu

Girdi:
Gogiis X-191m1 goriintiileri (I)
Yer dogruluk (ground truth) maskeleri (M)
Ciktr:
Nihai akciger segmentasyon modeli
: Tiim gortintiileri ve maskeleri 256x256 boyutuna yeniden dlgeklendir
: Gri seviye goriintiileri RGB formatina doniistiir
: Gortintiilere ImageNet normalizasyonu uygula
: Egitim veri kiimesine veri artirma iglemleri uygula
: Veri setini egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayir
: Her optimizasyon algoritmasi i¢in:
Temel U-Net modelini egit
Dogrulama performansini degerlendir
: Son
10: En uygun optimizasyon algoritmasini ve 6grenme katsayisini seg
11: Her kayip fonksiyonu konfigiirasyonu igin:
12:  Modeli segilen hiperparametreler ile egit
13:  Dice ve IoU performanslarini degerlendir
14: Son
15: U-Net mimarisine dikkat mekanizmasini entegre et
16: Her epok ve y1gin boyutu konfigilirasyonu i¢in:
17:  Attention tabanli modeli egit
18:  Dogrulama performansini degerlendir
19: Son
20: Farkli omurga mimarilerini karsilastir
21: Nihai model konfigiirasyonunu belirle
22: 5-katli ¢apraz dogrulama uygula
23: Dice, IoU ve Piksel Dogrulugu (PA) metriklerini hesapla
24: Nihai segmentasyon modelini dondiir

3.6 Performans degerlendirme metrikleri

Bu calismada, akciger segmentasyon modellerinin
basarisint degerlendirmek amaciyla tibbi goriintii isleme
literatiiriinde yaygin olarak kabul gormiis Ortligme tabanli
metriklerden yararlanmilmistir. Modellerin  performansi,
tahmin edilen ikili segmentasyon maskeleri (A) ile yer
dogruluk (ground truth) maskeleri (B) arasindaki benzerlik
lizerinden Olglilmiigtiir. Degerlendirme siirecinde temel
performans o&lgiitii olarak Dice benzerlik katsayist (Dice
Similarity Coefficient — DSC) kullanilmistir. Dice katsayisi,
tahmin edilen bolge ile gercek bolge arasindaki kesigimin,
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iki bolgenin toplam alanina oraninin iki kati olarak
tanimlanmakta ve Esitlik (1) ile hesaplanmaktadir.

DSC=——— (D

Ozellikle tibbi goriintii segmentasyonunda, —smmf
dengesizligine karsi (akciger alanimin toplam gdriintiiye
orani gibi) diren¢li olmasi nedeniyle DSC, modelin
segmentasyon hassasiyetini 6lgmede en giivenilir metrik
olarak kabul edilmektedir. Buna ek olarak, segmentasyon
basarisint desteklemek ve literatiirdeki diger caligmalarla
adil bir karsilagtirma yapabilmek amaciyla Intersection over
Union (IoU) metrigi, bir diger adiyla Jaccard Indeksi
raporlanmistir. IoU Esitlik (2)’de gosterildigi gibi, tahmin
edilen ve gercek maske arasindaki kesigimin birlesime
oranini ifade eder.

loU = |A N B )
Y TlausB
Calisma  kapsaminda ayrica modellerin  genel

siniflandirma  basarisint  gozlemlemek adina  Piksel
Dogrulugu (Pixel Accuracy - PA) degerleri de
hesaplanmistir. PA, dogru tahmin edilen piksellerin toplam
piksel sayisina oranmi temsil etmektedir. 5-katli capraz
dogrulama yo6nteminin uygulandigi deneylerde, her bir kat
i¢in elde edilen metriklerin aritmetik ortalamasi ve standart
sapmast  hesaplanarak nihai  performans sonuglari
raporlanmistir.  Capraz ~ dogrulama  uygulanmayan
hiperparametre optimizasyonu deneylerinde ise
degerlendirme, bagimsiz test veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir.

4 Deneysel sonu¢lar

Bu bolimde, gogiis X-1s1m1 goriintiilerinden akciger
segmentasyonu performansi lizerinde belirleyici rol oynayan
mimari bilesenler ve egitim parametreleri, metodolojide
sunulan kademeli optimizasyon stratejisi ¢cer¢cevesinde analiz
edilmistir. Gergeklestirilen deneyler, modelin sadece nihai
basarisint  raporlamakla  kalmayip,  hiperparametre
seciminden kayip fonksiyonuna kadar her bir adimin
segmentasyon kalitesine olan katkisin1 ablasyon analizi
yaklagimiyla ortaya koymaktadir.

Deney siireci boyunca izlenen ardisik yapi, modelin en
zay1f konfiglirasyonundan baglayarak en gelismis haline
evrilmesini saglayan tasarim kararlarini1 dogrulamaktadir. Bu
baglamda sonuglar; egitim kararlilifi, sinir hassasiyeti ve
mimari verimlilik gibi 1i¢ temel boyut iizerinden
degerlendirilmistir. Analizlerin ilk kisminda modelin egitim
stratejisini belirleyen hiperparametrelerin etkisi incelenmis,
ardindan bu temel iizerine inga edilen mimari iyilestirmelerin
ve istatistiksel dogrulama siire¢lerinin ¢iktilart sunulmustur.
Son olarak 6nerilen konfigiirasyonun basarimu literatiirdeki
benzer calismalarla  karsilagtirilarak, performansi
degerlendirilmistir.

4.1 Baslangi¢ konfigiirasyonu

Deneysel siirecin ilk asamasi, modelin 6grenme
kapasitesini ve yakinsama hizin1 belirleyen baslangi¢
konfiglirasonunun optimizasyonuna odaklanmistir. Bu
kapsamda yiiriitiilen deneyler, o6zellikle optimizasyon
algoritmalarinin, yigm  boyutlarmin  ve  dfrenme
katsayilarinin akciger segmentasyonundaki kritik roliinii
ortaya koymugstur. Tiim o6n testler, ResNet34 omurgasi ve
BCE kayip fonksiyonu temelinde gerceklestirilmistir.

Hiperparametre optimizasyonunun ilk basamaginda
Adam, AdamW, RMSprop ve RAdam algoritmalari
kiyaslanmustir. Sekil 2'deki veriler, Adam algoritmasinin en
hizli yakimsamay1 sergiledigini gostermistir. Ayrica bu
algoritma, validasyon kaybimi en diisiik varyansla minimize
etmistir. AdamW ve RAdam algoritmalar1 benzer yakinsama
egilimleri sunmugtur. Ancak RMSprop algoritmasi 14. epok
civarinda ani bir kayip sigramasi yasamistir. Bu durum,
algoritmanin gradyan giincellemelerindeki kararsizligini ve
yerel minimumlardan kagarken yasadigi kontrolsiiz
dalgalanmalar1  belgelemektedir. Bu nedenle Adam
optimizasyon algoritmasi, ¢alismanin g¢ekirdek algoritmasi
olarak belirlenmistir.

—— Adam
0.200 - AdamW
—— RMSprop
554 —— RAdam
2
z
2 0.150 A
s
g
= 0125
80
=3
R 0.100
0.075 4
0.050 A

2.5 5.0 7.5 10.0 12,5 15.0 17.5 20.0
Epok Sayisi

Sekil 2. Optimizasyon algoritmalarinin analizi

Egitim stratejisinin bir diger kritik bileseni olan y1gin
boyutu analizleri, modelin genelleme yetenegi ile gradyan
kararlilig1 arasindaki dengeyi netlestirmistir. Sekil 3'te
goriildigic lizere yigin boyutu 2, 4 ve 8 segilerek
degerlendirilmistir. Baglangic konfigiirasyonunda kiigiik
yigm boyutlarmin (BS=2) modelin veri setindeki ince
anatomik varyasyonlar1 6grenmesinde en etkili se¢enek
oldugu saptanmistir. Yiiksek y1gin boyutlar1 (BS=8) kayb1
diisirmede daha yavas bir ivme sergilemistir. BS = 2
konfigiirasyonu ise 16. epok itibariyla en diislik validasyon
kaybina ulagmistir. Bu bulgu, akciger sinirlar1 gibi detaylarin
Ogrenilmesinde diisiik y1gin boyutlarinin sagladigr yiiksek
cozintirlikliT  gradyan  tahminlerinin  dstlinligiini
kanitlamaktadir.
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Dogralama Kayby

125 150 e 200

Epok Savist

Sekil 3. Y1gin boyutu se¢iminin etkisi

Optimizasyon siirecinin son basamaginda, Ogrenme
katsayilarinin modelin yakinsama karakteristigi tizerindeki
etkisi Sekil 4'te gdsterilmistir. Yapilan testlerde le-3 gibi
yiiksek 6grenme katsayilarinin gradyan patlamalarina veya
agir1 salmimlara neden oldugu gorilmiistir. Bu durum
validasyon egrisinde kararsizlik yaratmistir. Ote yandan le-
5 gibi daha diisiik degerlerin egitim siirecini gereksiz yere
uzattigi ve 20 epokluk siiregte modelin doygunluga
ulasmasimni zorlastirdigi saptanmistir. En kararli 6grenme
egrisi, yakinsama hizi ile egitim stabilitesi arasinda optimum
bir kdprii kuran 1e-4 konfigiirasyonu ile elde edilmistir.

Yiksek Ogrenme katsayist ile  gerceklestirilen
egitimlerde, biiyiik gradyan giincellemeleri nedeniyle
validasyon kaybinda dalgalanmalar gézlenmis ve modelin
kararli  yakinsamas:  zorlasmigtir.  Diisik  6grenme
katsayilarinda ise daha stabil bir 6grenme siireci elde
edilmesine ragmen, sinirli epok sayisi icerisinde modelin
optimum performansa ulagmasi gecikmistir. Buna karsilik
le—4 6grenme katsayisi, yakinsama hizi ile egitim kararliligi
arasinda daha dengeli bir optimizasyon siireci saglayarak en
yiiksek segmentasyon performansini tiretmistir.

—— LR 1e-3 {Hizhi)
—e— LR: 124 (Dengeli}
—— LR:1e5 (Yavagillassas)

25 50 75 100 125 150 7.5 200
Epok Sayii

Sekil 4. Farkli 6grenme katsayilarinin performans
karsilagtirmasi

Ozellikle 20 epok siiresince, ilk denemeler sonucunda
belirlenen Adam optimizasyon algoritmasi, 2 y1gin boyutu
ve le-4 6grenme katsayisi kombinasyonu, modelin karmagsik
goglis yapist icerisindeki akciger smirlarimi ayirt etmeye
baglamasi i¢in en uygun temel konfigiirasyonu sunmustur.
Egitim rejiminin bu sekilde saglam bir zemine oturtulmasi
kritik bir adimdir. Bu durum, sonraki asamalarda yapilacak
dikkat mekanizmast ve hibrit kayip fonksiyonu
calismalarinin glivenilirligi icin 6nemli bir 6n kosuldur.

4.2 Kayip fonksiyonu analizi

Egitim  stratejisi  sabitlendikten = sonra  kayip
fonksiyonlarmin etkisi analiz edilmistir. Bu asamada
modelin 6grenme hedefi optimize edilmistir. Deneylerde
oncelikle temel kayip fonksiyonlari olan BCE ve Dice
bagimsiz olarak test edilmistir. Ardindan bu iki fonksiyonun
farkl agirliklardaki hibrit kombinasyonlar1
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2’de
verilmistir.

Tablo 2. Kayip fonksiyonu analizi

Kayip Fonksiyonu Dice IoU PA

BCE 0.9450 0.8973 0.9818
Dice 0.9441 0.8991 0.9739
0.5 BCE + 0.5 Dice 0.9603 0.9249 0.9822
0.3 BCE + 0.7 Dice 0.9592 0.9227 0.9811

Akciger segmentasyonunda en 6nemli zorluklardan biri
smif dengesizligi ve diisik kontrastli smirlarin  dogru
belirlenmesidir. Yapilan deneyler, tek basina kullanilan
kay1p fonksiyonlarinin bu sorunlari tam olarak ¢ézemedigini
gostermigtir. BCE kaybi pikselleri dogru tahmin etmede
basarili olsa da akcigerin biitiinliiglinii korumakta yetersiz
kalmigtir. Dice kaybi ise genel sekli daha iyi yakalamis,
ancak simirlarin keskinligini saglayamamistir. Bu nedenle
hibrit kayip fonksiyonu denenmis ve 0.5 BCE + 0.5 Dice
kombinasyonu en dengeli sonucu vermistir. Bu yapi,
BCE’nin kii¢iik detaylar1 yakalama giicii ile Dice’in genel
sekli koruma avantajini birlestirerek akciger sinirlarini daha
gercgekei ve keskin sekilde tiretmistir. Diger agirliklandirma
senaryolarinda performans diigmiis, bu yiizden esit oranli
hibrit yap1 en uygun segenek olarak belirlenmistir.

4.3 Dikkat (Attention) mekanizmasi ve egitim stratejisinin
yeniden yapilandirilmasi

En iyi parametre seti ve kayip fonksiyonu belirlendikten
sonra modele dikkat mekanizmasi dahil edilmistir. Bu
asamada le-4 6grenme katsayisi, hibrit kayip fonksiyonu 0.5
BCE + 0.5 Dice ve Adam optimizasyon algoritmasi sabit
tutulmustur. Yeni mimari ile birlikte egitim siiresini optimize
etmek amactyla kademeli deneyler yiiriitiilmiistir. Ik
adimda yigin boyutu 4 olarak sabitlenmis ve ResNet34
omurgasi tizerinde 10, 30, 40 ve 50 epok degerleri test
edilmistir. Elde edilen sonugla Tablo 3’te verilmistir. Diisiik
epok sayilarinda modelin karmasik anatomik yapilari
yeterince Ogrenemedigi gozlemlenmistir. Epok sayisinin
artirilmasiyla birlikte modelin 6zellik temsil kapasitesi
gelismis ve validasyon performansi daha kararli hale
gelmigtir. 50 epok sonrasinda ise performans artiginin
doygunluga ulastig1 goriillmiistir.

Tablo 3. Epok sayisinin yeni olusturulan model ile
performans analizi

Epok sayisi Dice IoU PA
10 0.9589 0.9226 0.9795
30 0.9668 0.9367 0.9837
40 0.9680 0.9387 0.9845
50 0.9716 0.9453 0.9858
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Ikinci adimda, belirlenen 50 epok sayis1 iizerinden y1gin
boyutu  optimizasyonu  yapilmistir.  Epok  sayisi,
optimizasyon algoritmast ve Ogrenme katsayisi sabit
tutularak 2, 4 ve 8 degerleri ile test edilmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 4’te sunulmustur. Yapilan analizlerde, y1gin
boyutu 8 oldugunda modelin en yiiksek basariya ulagtigi
saptanmustir. Kigik  yigm  boyutlar, gradyan
giincellemelerinde daha yiiksek varyasyon olusturarak
modelin ince anatomik detaylar1 Ogrenmesine Kkatki
saglamistir. Bununla birlikte dikkat mekanizmasinin
eklendigi daha karmasik mimaride, daha biylk yigin
boyutlarinin gradyan kararliligini artirdig1 ve modelin daha
dengeli yakinsamasina yardimct oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 4. Y1gin boyutunun performans karsilastirmasi

Y1gin Boyutu Dice IoU PA
2 0.9672 0.9374 0.9836
4 0.9716 0.9453 0.9858
8 0.9736 0.9489 0.9865

4.4 Omurga (Backbone) analizi

Egitim stratejisi 50 epok ve 8 yigin boyutu olarak
sabitlendikten sonra farkli omurga yapilarinin etkisi
incelenmistir. Bu asamada; herhangi bir omurga
kullanilmayan temel model, EfficientNetB4, VGG16 ve
ResNet34 mimarileri kiyaslanmigtir. Tiim deneylerde diger
parametreler sabit tutulmustur. Tablo 5’te goriildiigi lizere,
yapilan karsilagtirmali analizler sonucunda, ResNet34
omurgasinin diger mimarilere gore en yiiksek segmentasyon
basarisint  sergiledigi  gérilmiistir.  VGG16  ve
EfficientNetB4 modellerinin de yiiksek performans
gostermesine  ragmen, ResNet34  yapisinin  dikkat
mekanizmasiyla daha uyumlu bir 6zellik ¢gikarimi sagladigi
saptanmugtir. Sonug olarak; ResNet34 + Attention + 50 Epok
+ 8 Y1gm Boyutu + Adam + le-4 Ogrenme Katsayis1 + 0.5
BCE + 0.5 Dice kombinasyonu, bu ¢alisma kapsamindaki en
iyl segmentasyon sonucunu vermistir. Bu konfigiirasyon,
hem sayisal metriklerde en yiiksek skorlara ulasmis hem de
anatomik sinirlar1 en dogru sekilde belirleyen yap1 olarak
kaydedilmistir.

Tablo-5. Omurga kullaniminin model basarimina etkisi

Model Mimarisi (Omurga) Dice IoU PA

Omurgasiz (Temel U-Net) 0.9215 0.8544 0.9650
VGG16 0.9610 0.9250 0.9815
EfficientNetB4 0.9685 0.9390 0.9830
ResNet34 0.9736 0.9485 0.9845

Bu sayisal bulgular, 6nerilen modelin iistiinliigiinii ortaya
koyarken, gorsel karsilastirmalar da bu sonucu niteliksel
olarak desteklemektedir. Sekil 5°te sunulan gorsel
kargilagtirma, standart U-Net’in akciger disindaki bazi
bolgeleri yanlishkla akciger olarak smiflandirdigini
gostermektedir. Bu durum, modelin diisikk kontrasth
anatomik bolgelerde sinirhi ayirt edicilik kapasitesine sahip
oldugunu ve yanlis pozitif segmentasyon irettigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle kalp gevresi ve iist lob smirlarinda

gbzlenen bu hatalar, standart U-Net’in akciger dokusu ile
¢evre anatomik yapilart ayirt etmede yetersiz kaldigini ve
maskeye gereksiz alanlar ekledigini gostermektedir. Bu tiir
yanlis pozitifler, klinik uygulamalarda segmentasyonun
giivenilirligini azaltarak tanisal siireglerde hatali yorumlara
yol agma potansiyeline sahiptir. Buna karsin, ResNet34
omurgast ile dikkat mekanizmasinin entegre edildigi
Onerilen model, akciger sinirlarini daha dogru bigimde
belirlemis ve anatomik olarak gergekei bir maske iiretmistir.
Onerilen model, smir biitiinliigiinii daha etkin bicimde
korumus ve segmentasyon ¢iktilarinda daha yiiksek yapisal
tutarlilik saglamistir. Ozellikle diisiik kontrastli ve karmagik
anatomik bolgelerde, dikkat mekanizmasinin odaklanma
yetenegi sayesinde modelin hem piksel bazli dogrulugu hem
de global yapisal biitiinliigii artmistir. Bu iyilestirme,
modelin yanlis pozitifleri azaltarak segiciligini yiikselttigini
ve klinik acidan daha giivenilir ¢iktilar irettigini
kanitlamaktadir. Dolayisiyla, Sekil 5’te sunulan gorsel
kanitlar, Tablo 4’te raporlanan metriklerle uyumlu olarak,
onerilen modelin hem sayisal hem de gorsel
degerlendirmelerde iistlin performans sergiledigini ortaya
koymaktadir.

Orijinal Maske Standart U-Net Onerilen Model

() © @

Sekil 5. Gogis X-1s5mm1 goriintiisiinde  akciger
segmentasyonu: (a) Orijinal goriintii, (b) Uzman
anotasyonlu maske, (c) Standart U-Net c¢iktisi, (d)
Onerilen model ¢iktisi.

Akciger Goriintisi

LN

()

4.5 5-kath ¢apraz dogrulama analizi

Onerilen modelin kararlihigmi 6lgmek amaciyla 5-katli
capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Tiim deneylerde
dikkat mekanizmas1 ve ResNet34 omurgast sabit
tutulmustur. Bu sayede kayip fonksiyonu ve yigin boyutu
degisimlerinin istatistiksel etkisi gozlemlenmistir. Tlk
asamada (K _1), sadece Dice kayip fonksiyonu ve 4 yigin
boyutu kullanilmistir. Bu konfigiirasyon 5-kat sonucunda
0.9495 ortalama Dice skoru elde etmistir. Ikinci asamada
(K_2), hibrit kayip fonksiyonuna (0.5 BCE + 0.5 Dice) gegis
yapilmistir. Hibrit yapinin, ortalama Dice skorunu 0.9625
seviyesine yiikselttigi goriilmiistir. Son asamada ise
¢alismanin en iyi konfigiirasyonu (Hibrit kay1p fonksiyonu +
BS: 8) capraz dogrulamaya tabi tutulmustur. Yigin
boyutunun 8'e ¢ikarilmasiyla birlikte model, 0.9638 ortalama
Dice skoru ile en yiikksek ve en kararli performansina
ulagsmustir. Tiim sonuclar Tablo 6’da 6zetlenmistir.

Bu bulgular, 6nerilen modelin farkli veri boliintiilerinde
tutarlt bir basar1 sergiledigini ve diisiik standart sapma
degerleriyle yiiksek uyum yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Hibrit kay1p fonksiyonunun, BCE’nin kiigiik
detaylar1 yakalama giicii ile Dice’mn genel sekli koruma
avantajini birlestirerek segmentasyon basarisini artirdig
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goriilmiistiir. Yigin boyutunun artirilmas: ise modelin
gradyan kararliligini giiglendirmis ve performansin daha
dengeli bir sekilde dagilmasini saglamistir. Bu sonuglar,
Onerilen sistemin istatistiksel olarak saglam bir temele
dayandigim1 ve klinik ortamlarda uygulanabilirligini
destekledigini ortaya koymaktadir.

Tablo 6. Farkli konfigiirasyonlarin 5-katli capraz dogrulama
analizi

. . Yigin Ortalama
Konfigiirasyon Kayip Fonksiyonu Boyutu Dice Skoru
K1 Dice Loss 4 0.9495 + 0.0009
K2 0.5 BCE + 0.5 Dice 4 0.9625 £ 0.005
Nihai Model 0.5 BCE + 0.5 Dice 8 0.9638 +0.003

Capraz  dogrulama sonuglarinin  daha  ayrintili

degerlendirilmesi amaciyla Dice ve IoU metrikleri icin
boxplot gosterimleri Sekil 6’da verilmistir. Dice skorlarmin
ortalama 0.964 civarinda ve oldukca diisik varyansla
dagildig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin farkli katlarda
tutarli segmentasyon basarist sergiledigini ve kiigiik
varyasyonlara kars1 direngli oldugunu gostermektedir. loU
skorlar1 ise ortalama 0.9325 seviyesinde olup yine diisiik
varyans ile dagilmistir. Bu bulgu, modelin segmentasyon
maskelerinin alan Ortiismesinde istikrarli oldugunu ve
anatomik varyasyonlara karst uyum yeteneginin yiiksek
oldugunu kanitlamaktadir.

0.968
0.9375

0.966 0.9350

0.9325
0.964

0.9300

y o

a8 2

S o962 =
0.9275

0960 0.9250

0.9225
0.958

0.9200 1

Sekil 6. Dice ve IoU metriklerinin 5-katli capraz
dogrulama sonuglarmdaki dagilimi

Boxplot analizleri, Tablo 6’daki nihai modelin sayisal
sonuglarmi gorsel olarak desteklemekte ve modelin hem
piksel bazli dogruluk (Dice) hem de alan ortiismesi (IoU)
acgisindan  giivenilir  performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu biitiinciil degerlendirme, 6nerilen sistemin
klinik uygulamalarda kullanilabilirligini destekleyen giiclii
bir istatistiksel dogrulama saglamaktadir.

4.6 Literatiir karsilastirmasi

Onerilen modelin basarisii degerlendirmek amaciyla
literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirma yapilmistir.
Tablo 7, literatiirdeki benzer akciger segmentasyonu
calismalarini, kullanilan modelleri, veri setlerini, veri bolme
protokollerini ve elde edilen Dice skorlarini 6zetlemektedir.
Souza ve arkadaslarinin 2019 yilinda CNN tabanli modeli
Montgomery veri seti iizerinde test ettikleri ¢alismada [25],
yaklasik %56 egitim, %14 dogrulama ve %30 test bolme
protokolii kullanilmis ve 93.56 Dice skoru elde edilmistir.

Daha yakin tarihli c¢aligmalarda performansin belirgin
sekilde arttig1 goriilmektedir. Ornegin, Salkade ve Rathi’nin
2025 yilinda Res-UNet modeli ile Montgomery ve Shenzhen
veri setlerini  5-kathh ¢apraz dogrulama yontemiyle
degerlendirdikleri  c¢alismada  96.33  Dice  skoru
raporlanmistir [26]. Din ve arkadaslarinin 2025 yilinda
gelistirdikleri CXR-Seg modeli [8] ise Montgomery veri
setinde %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test protokolii
ile 97.76 Dice, Shenzhen veri setinde ise 96.32 Dice skoruna
ulagmustir.

Bu ¢aligmada onerilen model, U-Net tabanli mimari
iizerine dikkat mekanizmasi entegrasyonu ile gelistirilmis ve
hem 5-katli ¢apraz dogrulama hem de klasik %80-%10-%10
bdlme protokolii altinda test edilmistir. Capraz dogrulama
sonuglarinda 96.38 Dice skoru elde edilmis, klasik bolme
protokoliinde ise 97.36 Dice skoruna ulasilmistir. Bu
bulgular, onerilen modelin literatiirdeki giincel ¢alismalarla
rekabet edebilir diizeyde oldugunu ve o6zellikle farkli veri
bolme stratejilerinde tutarli performans sergiledigini
gostermektedir.

Tablo 7. Literatiirdeki akciger segmentasyonu ¢aligmalari ile
onerilen modelin karsilastirilmasi

Qg Veri Bolme Dice
Cahisma Model Veri Seti Protokolii (%)
5 —
Souza vd. 7036 Evgmm
[25] CNN Montgomery  ~ %14 Dogrulama ~ 93.56
%30 Test
Salkade
ve Rathi Res-UNet Montgomery S-ka,th vapraz 96.33
[26] + Shenzhen dogrulama
N .
Din  vd. , %80 Evgltlm
8] CXR-Seg  Montgomery %10 Dogrulama 97.76
%10 Test
N o
Din  vd. , %80 Evgltlm
8] CXR-Seg Shenzhen %10 Dogrulama 96.32
%10 Test
Bu Resnet34- Montgomery 5-katl gapraz
Attention - 96.38
Calisma U-Net + Shenzhen dogrulama
Bu Resnet34- Monteome %80 Egitim
Calisma Attention i Shfnzhe;y %10 Dogrulama 97.36
5 U-Net %10 Test
5 Sonug¢

Bu caligmada, gogiis X-1s1mm1 goriintiilerinde akciger
segmentasyonu performansi kapsamli bir sekilde incelenmis
ve U-Net tabanli derin Ogrenme modellerinde
hiperparametrelerin ve mimari tercihlerinin etkileri
sistematik olarak analiz edilmistir. Caligmanin temel amact,
en yiiksek segmentasyon basarisini saglayan bilesenleri ve
bu bilesenlerin goreli katkilarini ortaya koymaktir. Deneysel
bulgular, y1gin boyutu, epok sayisi, 6grenme katsayist ve
optimizasyon algoritmasinin model basarim1 {izerinde
belirgin etkiler yarattigini gostermistir. Ozellikle 1e-4
O0grenme katsayist ve Adam optimizasyon algoritmasi en
kararli yakinsamay1 saglamis, kiicik yigin boyutlar
baslangic asamasinda detaylarin 6grenilmesine katki
sunarken, dikkat mekanizmali nihai modelde 50 epok ve &
yigin boyutu kombinasyonu en yiiksek Dice skoruna
(0.9736) ulagilmasini miimkiin kilmigtir.

Mimari diizeyde yapilan karsilastirmalar, omurga
seciminin kritik roliinii ortaya koymus; ResNet34 omurgasi,
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VGG16 ve EfficientNetB4 gibi alternatiflere gore daha iistiin
ozellik ¢ikarimi sergilemistir. Dikkat mekanizmasinin
entegrasyonu, modelin odaklanma yetenegini artirarak
ozellikle akciger simir bolgelerinde daha  tutarh
segmentasyon ¢iktilari elde edilmesini saglamistir. Kayip
fonksiyonu  analizlerinde  hibrit  yapilarm  siif
dengesizligiyle basa ¢ikmada daha etkili oldugu belirlenmis;
0.5 BCE + 0.5 Dice kombinasyonu hem genel ortlisme
oranint hem de sinir keskinligini artirarak en dengeli
sonuclart vermigtir. 5-katli capraz dogrulama sonuglari, bu
hibrit yapinin yalnizca tekil deneylerde degil, tim veri
setinde daha yiiksek ortalama basar1 (0.9638) ve istatistiksel
kararlilik sundugunu gostermistir.

Sonug olarak bu g¢alisma, akciger segmentasyonunda
performansi belirleyen faktorlerin biitiinciil bir bakis agisiyla
ele alinmasinin O6nemini vurgulamaktadir. Elde edilen
bulgular, medikal goriintii segmentasyonu problemlerinde
model tasarimi ve egitim stratejileri igin yol gosterici
niteliktedir. Gelecek c¢aligmalarda, daha biiyiik ve farkli
kaynaklardan derlenmis veri setleri kullanilarak modelin
genelleme yetenegi gelistirilebilir. Ayrica BT ve MR gibi
farkli goriintileme yontemlerinin entegre edildigi ¢oklu-
modal yaklagimlar incelenebilir. Daha gelismis dikkat
mekanizmalart ve otomatik hiperparametre optimizasyon
yontemlerinin  kullanimi ise segmentasyon dogrulugunu
daha ileri seviyelere tagima potansiyeli sunmaktadir.
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