CANAKKALE ONSEKIZ MART UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

BIiLGISAYAR MUHENDISLiGI ANABILIM DALI

PANORAMIK RADYOGRAFIK GORUNTULERI KULLANAN
DERIN OGRENME TABANLI OTOMATIK DiS BOLUTLEME
YAKLASIMI

YUKSEK LiSANS TEZi

CEREN SOZERI

Tez Danmismani

PROF. DR. BAHADIR KARASULU

CANAKKALE - 2025






CANAKKALE ONSEKiZ MART UNIVERSITES]
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

BiLGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

PANORAMIK RADYOGRAFIK GORUNTULERI KULLANAN DERIN
OGRENME TABANLI OTOMATIK DiS BOLUTLEME YAKLASIMI

YUKSEK LISANS TEZi

CEREN SOZERI

Tez Danismani

PROF. DR. BAHADIR KARASULU

CANAKKALE — 2025



T.C.
CANAKKALE ONSEKIiZ MART UNIVERSITESI
LIiSANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

Ceren SOZERI tarafindan Prof. Dr. Bahadir KARASULU yénetiminde hazirlanan
ve 15/01/2025 tarihinde asagidaki jiiri karsismda sunulan “Panoramik Radyografik
Goriintiileri Kullanan Derin Ogrenme Tabanh Otomatik Dis Boliitleme Yaklasim”
baslikli ¢ahisma, Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah’nda YUKSEK LISANS TEZI olarak oy birligi

ile kabul edilmistir.
Jiiri Uyeleri imza

Prof. Dr. Bahadir KARASULU .,
(Danigman)

Dog. Dr. Emrullah SONUC ..

Dr. Ogr. Uyesi Bora UGURLU ...,

Tez No : 10603190
Tez Savunma Tarihi : 15/01/2025

Dog. Dr. MELIS ULU DOGRU

Enstitii Mudiiri

.1..12025



ETIiK BEYAN

Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Yazim
Kurallari’na uygun olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda; tez i¢ginde sundugum verileri,
bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar ¢ercevesinde elde ettigimi, tiim bilgi,
belge, degerlendirme ve sonucglari bilimsel etik ve ahlak kurallarma uygun olarak
sundugumu, tez caligmasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atiftabulunarak kaynak
gosterdigimi, kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigimi, bu tezde sundugum
calisgmanm 06zgiin oldugunu, bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak

kayiplarini kabullendigimi taahhiit ve beyan ederim.

Ceren SOZERI
15/01/2025



TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinin tamamlanmasi, yalnizca kisisel ¢cabalarimla degil, ayn1 zamanda
beni yonlendiren, destekleyen ve yol gosteren pek ¢ok degerli kiginin katkilaryla miimkiin

olmustur. Bu vesileyle, akademik ve kisisel hayatimda emegi gecen herkese tesekkiirlerimi

sunarim.

[1k olarak, akademik yolculugum boyunca bana rehberlik eden danisman hocam Prof.
Dr. Bahadir Karasulu’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Kendisi, bilimsel diisiince yapim
gelistirmemde, elestirel bakis agis1 kazanmamda ve bu tezi basartyla tamamlamamda biiyiik
katk1 saglamistir. Her zaman sabirli yaklasimi, yapic elestirileri ve tesvik edici destegi, bu

slirecin tamamlanmasmda biiyiik rol oynamustir.

Egitim hayatim boyunca maddi ve manevi olarak her zaman yanimda olan sevgili
babam Sinan S6zeri’ye ve annem Nebibe S6zeri’ye en derin minnetlerimi sunarim. Onlarin
fedakarliklari, sevgileri ve inanglart olmasaydi, bu noktaya ulasmam miimkiin olmazdi.
Verdikleri emek ve bana olan giivenleri, yasamim boyunca bir rehber olmaya devam

edecektir.

Akademik hayatimda ilham kaynagim olan sevgili ablam Didem Sozeri Atik'e
gontilden tesekkiir ederim. Bilime olan tutkumun yesermesinde ve akademik hedeflerime
bagli kalmamda her zaman 6rnek tegkil etmistir. Kendisinin rehberligi, bu yolculukta attigim
her adimda derin bir etki birakmis ve bugiin ulastigim basarida 6nemli bir paya sahiptir.
Ayrica, her zaman destegini hissettigim enistem Altay Atik’e de icten tesekkiir ederim.

Entelektiiel katkilar1 ve manevi destegi bu stireci daha anlamli kilmugtir.

Manevi anlamda bana destek olan kiymetli arkadaslarrm Mina Arac¢ ve Irem Isil
Solmaz’a datesekkiir ederim. Zorlu anlarimi agmamda ve motivasyonumu yiiksek tutmamda
katkilar1 biliyiik olmustur. Son olarak, her asamada bana degerli fikirleriyle katki saglayan,

bu siiregte her zaman yanimda olan ve destegini esirgemeyen, her tiirli zorlukta beni

cesaretlendiren Murat Tahtaci’ya en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Ceren SOZERI
Canakkale, Ocak 2025



OZET

PANORAMIK RADYOGRAFIK GORUNTULERI KULLANAN DERIN
OGRENME TABANLI OTOMATIK DiS BOLUTLEME YAKLASIMI

Ceren SOZERI
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisanstistli Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Bahadir KARASULU

15/01/2025, 58

Bu c¢alisma, dis hekimliginde siklikla teshis ve tedavi yontemleri i¢in kullanilan
panoramik radyografi goriintiilerini ile smiflandirilmasint  gergeklestiren bir yontem
sunmaktadir. Smiflandrma sonucunda, hastanin yas grubuna uygun olarak 6zel olarak
egitilmis modeller kullanilarak dis yapilar1 i¢in otomatik bdliitleme yapilmistir. Bu sayede,
yetiskin ve ¢ocuk hastalar i¢in farkli anatomik ve yapisal Ozellikler gbz Oniinde
bulundurularak daha hassas sonuglar elde edilmistir. Siniflandirma modelinin basarim Tufts
veri kiimesiyle degerlendirilmis ve basarim dogrulugu 0,80 olarak kaydedilmistir. Calismada
gelistirilen derin 6grenme modeli, dislerin otomatik olarak tespit edilmesini ve
boliitlenmesini saglayarak dis hekimlerine tami ve tedavi siire¢lerinde Onemli veriler
sunmaktadir. Boliitleme gorevi icin yetiskin ve c¢ocuk goriintiileriyle iki ayri model
egitilmistir. Yetiskin goriintiileriyle egitilen model DeepLabV3+ResNet50 iken gocuk
goriintiileri ile egitilen model olarak UNet secilmistir. Yetiskin goriintiilerinde Kesisimin
Birlesim Uzerine Oraninda 0,90, Dice Katsayismda 0,95 basar1 elde edilirken, gocuk
goriintiilerin boliitlenmesinde basar1 Kesisimin Birlesim Uzerine Oranmnda 0,90, Dice
Katsayisinda 0,94 olarak kaydedilmistir. Bu modellerin dis hekimleri tarafindan daha rahat
kullanilabilir olmasi agisindan Gradio kiitiiphanesi kullanilarak grafiksel kullanici arayiizii
olugturulmustur. Sunulan yontem ve olusturulan arayiiz sayesinde hem tani siirecinin
dogrulugu artirilmis hem de hekimlerin is yiikii azaltilmaktadir. Calismada, dis hekimligi

alanindaki tibbi bilginin teknoloji ile daha verimli kullanilmasi, hastalarin ihtiyaglarina daha

hizli ve etkili ¢oziimler sunmay1 hedeflemektedir.



Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii Béliitleme, Evrisimli Sinir Ag1,

Goériintii Isleme



ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED AUTOMATED TEETH SEGMENTATION
APPROACH USING PANORAMIC RADIOGRAPHIC IMAGES

Ceren SOZERI
Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Bahadir KARASULU

15/01/2025, 58

This study presents a method for classifying panoramic radiographic images, which
are frequently used for diagnostic and treatment purposes in dentistry. Following the
classification, automatic segmentation of dental structures was performed using models
specifically trained according to the patient's age group. This approach allowed for more
precise results by considering the distinct anatomical and structural features of adult and
pediatric patients. The accuracy of the classification model was evaluated using the Tufts
dataset and recorded as 0.80. The deep learning model developed in this study enables the
automatic detection and segmentation of teeth, providing significant data for dentists in
diagnosis and treatment processes. For the segmentation task, two separate models were
trained with adult and pediatric images. The model trained with adult images was
DeepLabV3+ResNet50, while UNet was selected as the model for pediatric images. The
segmentation performance foradult images achieved an Intersection over Union of 0.90 and
a Dice Coefficient of 0.95. For pediatric images, the Intersection over Union was 0.90, and
the Dice Coefficient was recorded as 0.94. To enhance usability for dentists, a user interface
was developed by using Gradio library for these models. The proposed method and the
accompanying interface improve diagnosis accuracy while reducing the workload of
practitioners. This study aims to enhance the efficiency of medical knowledge in dentistry
through technological advancements, ultimately providing faster and more effective

solutions to patient needs.

Vi
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BIiRINCI BOLUM
GIRIS

Dis boliitleme, tibbi goriintiileme alaninda, oOzellikle dis rontgenleri gibi
goriintiilerde, dislerin ¢evre dokulardan ayristirilmasi ve yalnizca dislere 6zgii bilgilerin elde
edilmesi siirecidir (Ezirganli vd., 2012). Bu siireg, dis hekimliginde teshis, tedavi planlamasi

ve bilimsel aragtirmalar gibi ¢esitli uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir (Ezirganh
vd., 2012).

Insan disleri, kemik, yumusak doku ve metal gibi farkli dokularm karmasik bir
bilesiminden olustugu i¢in insan gozii ile ayristirilmast oldukga zordur. Ancak, bilgisayar
teknolojilerindeki gelismeler ve 6zellikle goriintii isleme algoritmalarmdaki ilerlemeler, bu
soruna etkili bir ¢dziim sunmaktadir. Dis hekimliginde bilgisayar destekli cihazlar son kirk
yildir kulllanilmaktadir (Celik vd., 2013). Boylece, insan goziiyle yapilmasi gii¢ olan
ayrmtili analizler gergeklestirilebilir. Bilgisayar destekli sistemler 6zellikle zamanin kritik
oldugu durumlarda, karar almayr hizlandirir. Ek olarak insan go6ziiniin  yaptigi
degerlendirmeler, degerlendirme yapilan zamana, ortama veya kisilere bagli olarak
degiskenlik gosterebilirken, bilgisayar sistemleri daha tutarli sonuglar iireterek sonuglarmn
giivenilirligini artirir. Boylece dis hekimligi gibi detayli ve hassas analiz gerektiren alanlarda

hata pay1 minimuma indirgenir.

Bilgisayar tabanli dis boliitleme sistemleri, dis hekimliginde daha dogru, hizli ve
giivenilir sonuglar elde etmek i¢in 6nemli bir teknoloji haline gelmistir. Bu sistemler, dis
hekimlerinin daha dogru teshisler koymasina, tedavi planlarin1 eniyilenmis hale getirmesine

ve hastalarina daha iyi hizmet vermesine olanak tanir (Uguk, 2024)

Diinya Dis Hekimligi Federasyonu Genel Kurulu’nun 2016’da yaymladig1 makaleye
gore; ag1z saghgi, konusma, gililme, yutma, ¢igneme, tatma ve yiiz ifadeleriyle duygular
ifade edebilme gibi aktivitelerin herhangi bir act veya rahatsizlik hissedilmeden
gerceklestirilmesine denir (FID Diinya Dis Hekimligi Federasyonu, 2016) Bu nedenle,
bilgisayar destekli teshis yoOntemlerinin gelismesi, agiz saghgmm genel olarak

tyilestirilmesine Onemli bir katki saglamaktadir (Glick vd., 2016).

Her ne kadar bir sorun olarak gériinmese de, diinya genelinde agiz saghigi toplumlari

tehdit eden 6nemli bir sorundur (World Health Organization, 2022). Bu sebeple diinya



genelinde agiz problemleri neredeyse 3,5 milyon kisiyi etkilemektedir ve etkilenenlerin

dortte ticii orta gelirli iilkelerde yasamaktadir (World Health Organization, 2022).

Agiz ve dis saghgi, toplum saghginda 6nemli bir yere sahip oldugundan, iilkenin
veya toplumun sosyoekonomik durumuna uygun olarak planlanma yapilmasi gerektigi

vurgulanmustir (Ozyavas, 2018).

Agi1z saghigi sadece ¢iiriikklerden korunmakla degil ayrica, uzun siire biberon, veya
emzik kullanimi ¢ene yapisin1 degistirdiginden 6zellikle 3 ila 14 yas arasindaki ¢ocuklarda
agiz saghgmna dikkat edilmesi, ilerde ortaya cikabilecek rahatsizliklari 6nlemeye yardimect

olur (Aran, 1978).

Dis hekimliginde kullanilan g0riintiileme yoOntemleri, dislerin lokal durumu
degerlendiren agiz i¢i (periapikal, okliizal, 1sirtma) ve ¢ene yapisi, siniisler, eklemler gibi
daha genis bolgelerin degerlendirilmesinde kullanilan agiz disi (panoramik, sefalometrik,

bilgisayarli tomografi gibi) olmak {izere iki ana grupta incelenir (Goger vd., 2010).

Her alanda oldugu gibi dis alaninda da dogru teshis i¢in kullanilan elektronik
cihazlara bagh goriintiilerde dayanarak yapilan ¢ikarimlarda hata pay1 vardir ve bu hata pay1
bu ¢ikarim yapan kisiye, 6lgme cihazinin model ve ¢alisma yontemine hatta goriintiilerin
degerlendirildigi fiziksel ortama bile baglhdir (Ozata ve Altunkan, 2010). Buna bagl olarak,
dis hekimleri tarafindan radyografik goriintiilerin manuel olarak anlamlandirilmasi zaman
alabilir, karmagsik oldugu i¢in hata olabilir. Bu sebeple, bu hatalar1 en aza indirgeyecek
kararli bir makine 6grenmesi modeli, ideal dogrulugu saglarken zamandan kazanmaya da
yardimc1 olacaktir. Ciinkii makine Ogrenmesi saghk alaninda bircok radyografi

gorlintiilerinde basarili sonuglar vermistir.

Makine O6grenmesi ve onun alt dali olan derin 6grenme karmasik ve biiylik veri
kiimelerinden olusan c¢aligmalarda da basariya ulasabilmektedir. Bu sebeple farkli
varyasyonlara ve aykirt degerlere sahip veri kiimelerinde derin 6grenme basarili sonuglara
ulasabilir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarindan olusur ve Tespit Etme (Detection), Tanima
(Recognition), Tanimlama (Identification), Bdliitleme (Segmentation), Siniflandirma
(Classification), Regresyon gibi gorevlerde smama sonuglarindaki basarim dogrulugu

yuksek modeller iiretir.



Evrisimli Sinir Ag1 - ESA (Convolutional Neural Network - CNN), Konusma
Tanimlama (Speech Identification), Gorilintii Smiflandirma, Tespit Etme, Tanima gibi birgok

gorevde kullanilabilen 6zel bir sinir agidr.

Bazi durumlarda, biiytik verilerle egitilmis bir yapay sinir ag1 modeli dahasonra daha
kiigiik veri kiimeleriyle tekrar egitilebilir. Bu durum egitim siiresini azaltirken hem de

yiiksek basarim gosterilmesine yardimect olur.

Derin 0grenme modellerinin etkinligini artirmak ve yeni, basarih modeller
gelistirmek i¢in kullanilan bu yonteme Egitim Aktarmmu (Transfer Learning) denir. Yiiz
verilerinin karmagik yapisint daha iyi modellemek igin tasarlanmig 6zel bir mimariye sahip
Xception, goriintii siniflandirma gorevlerinde tercih edilen ve Gorsel Geometri Grubu - GGG
(Visual Geometry Group - VGG)’nun kisaltmasi olan VGG16 ile VGG19, 6znitelik elde

etmede kullanilan DeepLabV 3 gibi bir ¢ok dnceden egitilmis modeller bulunmaktadir.

Egitim Aktarimi, O6zellikle tibbi goriintiileme gibi veriye ulagsmanin zor oldugu
alanlarda biiyiik avantaj saglar. Onceden egitilmis modeller sayesinde, sinrli tibbi goriintii
verisiyle bile yeni hastaliklarin teshisi i¢in etkili modeller gelistirilebilir. Tipta kullanilan
derin 6grenme algoritmalari, tan1 koyma hassasiyetinde insan uzmanlara yaklasarak, tibbi

goriintiileme gibi alanlarda 6nemli bir yardimci arag haline gelmistir (Burt vd., 2018).

Dis hekimligi alaninda, panoramik dis goriintiilerinin otomatik olarak boliitlenmesi
teshis ve tedavi silireglerini hizlandirip, hekim hatasi1 azaltmada Onemli bir rol
oynamaktadir. Bu c¢alismada, ¢ocuk ve yetiskin bireylere ait goriintiilerdeki anatomik
farkliliklart g6z oniinde bulundurarak, boliitleme gorevi igin 6zel olarak tasarlanmig derin

o0grenme modelleri gelistirilmistir.

Smiflandirma gorevi ise, boliitleme modeline verilecek panoramik goriintiiniin
smifsal olarak dogru bolgelere uygun oranda ayristirilmasina dair ilk adim olmasi yoluyla
daha dogru sonuglar elde etmek amaciyla gergeklestirilmistir. Bu calisma sayesinde, daha

dogru ve hizli teshis konulmasi1 hedeflenmektedir.

Panoramik dis radyografilerinde, dislerin iist kismini belirten kuron ve dislerin ete
gomiilii kismini belirten kok boliimiintin diger dokularla sinirlarinin daha hassas bir sekilde
belirlenmesi igin derin 6grenme tabanh bolitleme modelleri olan DeepLabv3 + ResNet50
ve UNet kullanilmistir. DeepLabv3, bir Derin Evrigimli Sinir Agi (DESA)’dir ve anlamsal

boliitlemede karsilagilan diisiik 6znitelik ¢oziiniirliigiint sorununu Atrous evrisimi (Atrous



convolution) kullanarak, diger bir sorun olan birden ¢ok nesnenin bulundugu goriintiilerde
nesnelerin farkli boyutlarda olmasi sebebiyle ortaya ¢ikan dlgeklendirme sorununu, goriintii
piramidi (image pyramid) yontemine kodlayici (encoder) ve kod ¢6ziicii (decoder) katmani,
baglam modiilii (context module) ve uzamsal piramit havuzlamasi(spatial pyramid pooling)

yontemlerini ekleyerek ¢6zmiislerdir (Chen vd., 2017).

ResNet ise, katmanlar arasi bilgi aktarmmi gergeklestiren Derin Artik Ag (Deep
Residual Network)’dir ve artik kelimesi, bir katmanin girisinin sonraki katmanin ¢ikisina
baglanmasina denir ve bu sebeple 6grenmeyi kolaylastirirken ve bagarimin artirmasi saglar.
(Shafiq ve Gu, 2022). ResNet50 ise 50 katmana sahip bir ResNet ag1 oldugunu belirtir (He
vd., 2016).

DeepLabV3+ResNet50 modeli ise ResNet’in Oznitelik elde etme yetenegini
DeepLabV3’ii DESA ile mimarisi ile birlestirir. UNet ise, mimarisi geregi az veriden bir
baglam ¢ikarabilir bu sebeple kiigiik veri kiimelerinde yiiksek bagarim gosterir (Ronneberger
vd., 2015).

DeepLabV3+ResNet50 biiyiik verilerde daha iyi ¢alistigindan cocuk verilerinde
oldukca diisiik basarim sonugclar1 tiretmistir, bu nedenle ¢ocuk verileri daha kiiciik veri

kiimelerinde basarili sonuglar veren UNet ile kullanilmustir.

Bu calismanin en 6nemli katkilarindan biri, ¢ocuklarm panoramik radyografik
goriintiilerinde dis yapilarmim boliitlenmesi tizerine odaklanilarak bu alandaki literatiire yeni
bir yaklasim ve buna dair uygulama kazandirilmstir. Ozellikle ¢ocuklarda dis gelisimi ve
biiylime siireglerinin incelenmesinde bu boliitleme sonuglarinin énemli bir rol oynamast

beklenmektedir.

Bu ¢alismanin girig boliimiinii takiben, ikinci boliimde ilgili alandaki mevcut literatiir
incelenmistir. Onceki calismalarda kullanilan veri kiimeleri ve veri toplama yontemleri,
kullamlan basarim olgiitleri ve ¢dziime yénelik sunulan ydntemler incelenmistir. Ucgiincii
boliimde ise ¢aligmanin temelini olusturan dis ve agiz anatomisi, agiz i¢i hastaliklar, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme konularina dair teorik bir ¢ergeve sunulmustur. Dordiinci
bolimde ise, deneysel siireg, kullanilan yazilim ve donanim altyapisi, veri kiimelerinin
ozellikleri1 ve elde edilen sonuclar sunulmustur. Son boliimde ise elde edilen bulgularm

tartigilmas1 ve gelecek calismalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.



IKINCi BOLUM
ONCEKIi CALISMALAR

Literatiirde dislerle ilgili birgok veri kiimesi olmasina ragmen, goriintii verileri
panoramik, periapikal veya isirtma (bite-wing) gibi farkli goriintii tiirleri igerebilir. Dis
goriintiileri kullanilarak kapsamli arastirmalar yapilmis olmasma ragmen bu calismalarda

kullanilan veri kiimelerinin ¢ogu ya 6zeldir ya da kamu kullanimma kapalidir.

Panetta ve arkadaslan literatiire 1000 goriintiiliik bir veri kiimesi sunmus olsalar da,
bu veri kiimesine erismenin tek yolu, "Panoramik Radyografi Veri Kiimelerinin
Karsilastirilmas1" tablosunda halka acik olarak duyurulmasma ragmen sadece akademik

arastirma igin kullanmay1 kabul etmektir (Panetta vd., 2021)

Cogu veri kiimesinde ya ¢ocuk verileri bulunmamakta ya da ¢ocuk verilerinin diger
dis rahatsizliklaridan (kanal tedavisi, dolgu, dis eksikligi, takma dis vb.) biri gibi ayr1 bir
kategoride degerlendirildigi gézlemlenmektedir. Ancak dogru sonuglara ulasilmasi igin
cocuk verilerinin ayri bir modelde egitilmesi yoluyla daha iyi ve saglikli sonuglar iiretebilir.
Son zamanlarda arastirmacilar, 193 cocuk ve 2692 yetiskin dis goriintiisiinii iceren karma bir

veri kiimesi olusturmuslardir (Zhang vd., 2023)

2.1. Literatiirdeki Basarim Olgiitleri

Literatiirde, egitim basar1 sonuglarmi gozlemlemek i¢in cesitli basarim Olgiitleri
kullamilmustir. Literatiirde, Basarim Dogrulugu (Accuracy), F1 Olgiitii (F1 Score), Anma
(Recall), Duyarlilik (Precision) ve Ozgiilliik (Specificity) gibi smiflandirma basarim
olciitleri ile Ahci Isletim Karakteristik — AIK (Receiver Operating Characteristics - ROC)

egrisi ve Egrinin Altinda Kalan Alan - EAKA (Area Under Curve - AUC) gibi daha hassas
Ol¢lim yapabilen 6lgiitler yaygin olarak kullanilir (Metin ve Karasulu, 2021).

Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix), bir modelin basarimin1 degerlendirmek igin
kullanilir ve modelin yaptigi dogru ve yanlislart olmasi gereken gercek etiketler ile
karsilastirma yoluyla gorsellestirilmesine denir. Karigikhik Matrisi dort kategoride incelenir
bunlar; Dogru Pozitif (True Positive - TP), Dogru Negatif (True Negative- TN), Yanls
Pozitif (False Positive - FP) ve Yanlis Negatif (False Negative - FN)’tir. Basarim Dogrulugu,



Anma, Duyarhlik ve F1 Olgiitii gibi 6lgiitler bu kategorilerin birbirlerine oranlar ile lgiiliir.

Boliitleme gorevlerinde sikca kullamlan Kesisimin Birlesim Uzerine Oran1 — KBUO

(Intersection over Union - 1oU), iki kiimenin ne kadar ortiistiigiinii 6lger.

Basarim dogrulugu, Dogru Pozitif ve Dogru Negatif sonuglarin toplammin tiimiine

orant ile bulunur ve Esitlik 2.1°de formiilii verilmistir (Metin ve Karasulu, 2021).

o o Dogru Pozitif) +(Dogru Negati
Basarim Dogrulugu = — — ( = _ﬁ Dogr E9 _D , 2.1
(Dogru Pozitif) +(Dogru Negatif)+(Yanlis Pozitif)+(Yanhs Negatif)

Duyarlilik, Dogru Pozitiflerin, tiim pozitiflere orani ile hesaplanir ve Esitlik 2.2°de
formiilii verilmistir (Silva vd., 2018).

Dogru Pozitif

Duyarllllk ~ (Dogru Pozitif) +(Yanlhs Pozitif) (22)

Anma, tiim pozitif degerlerin i¢inde, dogru smiflandirilan pozitif degerlerinin oranini

verir ve Esitlik 2.3’te formiilii verilmistir (Silva vd., 2018).

(Dogru Pozitif)

Anma = 2.
(Dogru Pozitif) + (Yanhs Negatif) ( 3)

F1 Olgiitii ise Duyarhihik ve Anma arasmndaki harmonik ortalamay: temsil eder.
Hesaplama formiilii Esitlik 2.4’te verilmistir (Metin ve Karasulu, 2021). Harmonik ortalama

ise aykirt degerlerin etkisini azaltma amaciyla kullanilan bir merkezi egilim o6l¢iisiidiir
(Miran, 2021).

A1 e 2 X(Duyarhlik) X(Anma)
F1 OIQUtu - (Duyarhilik) +(Anma) (2'4)



Ozgiilliik, Tiim negatif degerler i¢inde dogru sekilde tanimlanan negatif degerlerin

yiizdesi ile hesaplanir ve Esitlik 2.5’te formiilii verilmistir (Fawcett, 2006).

Dogru Negatif

Ozgiilliik =
g (Dogru Negatif) + (Yanlis Pozitif)

(2.5)

KBUO, tahmin edilen kiime ile gercek kiimenin kesisimlerinin birlesimlerine

oranidir (Zhou vd., 2019). Esitlik 2.6’da formiilii verilmistir.

(Tahmin Edilen Alan) N (Referans Alan)
(Tahmin Edilen Alan)U(Referans Alan)

KBUO =

(2.6)

Dice Katsayisi, tahmin edilen maske ile gergek maskenin kesisimlerinin boyutunun

birlesimlerinin boyutuna oranidir (Shamir vd., 2019). Esitlik 2.7’de formiil verilmistir.

2x|(Tahmin Edilen Maske) Nn(Referans Maskesi)|
|(Tahmin Edilen Maske)| U |(Referans Maskesi)|

Dice Katsayis1 = (2.7)

2.2. Literatiirdeki Cahsmalar

Asirt Boliitleme (Over segmentation) ve Zayif Boliitleme (Under segmentation)
problemleri, goriintii isleme alaninda calisilan herhangi bir goriintiidekiayristirilabilen farklh
bilgilerin smirlar1 belirlenirken bu sinirlarin ilgi bolgeyi tam olarak ifade edip etmedigine
denir. Bu nedenle boliitleme sonucu basarimi diisebilmektedir. Bu problemin ¢oziimii i¢in

birgok calisma yapilmustir.

Literatiirde asir1 boliitleme problemini ¢6zmek amaciyla disler arasindaki ayrimi
keskinlestirmek i¢in erozyon yontemi (erosion procedure) ve matematiksel morfoloji teknigi
olan ve goriintiiniin belirli 6zniteligini vurgulamaya yarayan top-hat ile bottom-hat
dontlisimii yapilmistir, bu doniisiim kontrast1 artirarak arkaplan ile 6nplani birbirinden

aymrmaya ve giriiltiilerin azaltmasma yardimci olmustur (Li vd., 2012). Sonuglara gore
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Onerilen yontem, dis X-1sm1 goriintiilerini basarili bir sekilde boliitleyebildigini ve asiri

boliitleme sorunun {iistesinden gelebildigi belirtilmistir (Livd., 2012).

Top-hat doniisiimii baska bir ¢alismada panoramik dis goriintiilerinin Kalitesini
artirmak amaciyla kontrast, detay vekenar keskinligini artirmak igin sunulan bir algoritmadir
ve Oznitelik ¢ikarma ile detaylari iyilestirme gorevinde bolgesel iyilestirmeler yaparak cesitli

basarim Olgiitlerine gore iyi sonuglar elde ettigi vurgulanmaktadir. (Roman vd., 2021).

Gil Silva ve arkadaslar tarafindan yapilan derleme makalede ise, dis goriintiilerinde
yapilan g¢alismalar yOntem tiirline, goriintii tilirlerine ve veri kiimesi Ozelliklerine gore
ayrilarak inceleme yapilmis ek olarak calisma yapildigi zaman literatiirde bulunan
makalelerin ¢ogu 1 ila 100 goriintii ile ¢alistigt ve 500’den fazla goriintiiye sahip bir veri
kiimesi igeren tek caliygmanm kamuya agik olmadigi belirtilmektedir (Silva vd., 2018). Bu
sebeple 1978 isaretlenmis goriintiiden olusan bir veri kiimesi sunulmus ve bu veri kiimesi
dislerde uygulanan birgok tedavi yontemini i¢eren bilgileri sahip oldugu belirtilmistir (Silva
vd., 2018). Veri kiimeleri incelendiginde ise 25 ¢alisma, 1 ila 100 veriden olusan veri kiimesi
kullanirken, 101 ila 200 veriden olusan veri kiimesine sahip ¢alisma sayisi dort, 201 ila 500
veriyle c¢alisan ti¢ ve 500’den fazla veriye sahip tek bir ¢alisma vardir ve bu veriler halka
acik degildir ek olarak, sekiz ¢alismada veri kiimesinin biiyiikliigiinden bahsedilmemektedir
(Silva vd., 2018). Veri kiimelerinde goriintii tiplerinde ise genellikle agizi¢i (intraoral)
goriintiilerin  tercih edildigi, Secilen makalelerde 1sitma gorilintii tiirtinii kullanan 13,
periapikal goriintiileri kullanan 14, panoramik goriintiileri kullanan dokuz, hem 1sirtma hem
de periapikal goriintiileri kullanan iki, hem 1sirtma hem de panoramik goriintiileri kullanan
bir, hem periapikal hem de panoramik goriintiileri kullanan bir ve bu ti¢ goriinti tiiriini de

kullanan bir ¢aligma bulunmaktadir (Silva vd., 2018).

Yiiksel ve arkadaglar tarafindan yapilan bir ¢alismada ise bes farkl dis tedavisi
yaklagimi tespit eden ve ayni zamanda disleri numaralandiran bir derin 6grenme modeli
sunulmus ve numaralandirma gorevi i¢in ortalama duyarlilik basarimmin 0,89, tedavi tanim

i¢in ise ortalama duyarlilik bagariminin 0,59 oldugu belirtilmistir (Yiiksel vd., 2021).

2020°de Celik ve Talu tarafindan yapilan derleme makalesinde, yazarlara gére en ¢ok
kullanilan yedi Uretken Cekismeli Ag (UCA) modelinin basarimlar detayli incelenmistir ve
Kosullu UCA (Conditional GAN) ile Derin Evrisimli UCA (DEUCA)’dan olusan hibrit bir
Kosullu Derin Evrisimli Uretken Cekismeli Ag (KDEUCA) modeli 6nerilmistir. Bu

incelemeye gore, hata orani en diisiik ve basarim 0,97 ile en yiiksek basariya sahip model
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baska bir model olarak kaydedilirken 6nerilen yontem 0,80°de kalmistir bu basarim her sinif
icin yapilan hatanin modelin tiim hatalarina boliinmesiyle ve bu sonucun 1°den ¢ikarilip 100

ile ¢arpilmasi sonucu elde edilmistir. (Celik ve Talu, 2020).

Ag1z ici goriintiilerde UCA kullanan bir diger ¢ahsmada, Kademeli Gelisen Uretken
Celismeli Ag (Progressive Growing of Generative Adversarial Networks - PGGAN) isimli
tiretici ag ile basarili 6rnekler iirettildigini belirtmisler (Kokomoto vd., 2021). Normal
mimarilerden farkl olarak, girdi bilgilerini agn girisine degil de ara bir kontrol alaninda ince
detaylarin yakalanmasin1 saglayan StilUCA (StyleGAN) ile karsilastirma yapilmistir
(Karras vd., 2020). StilUCA ’nin PGGAN’dan dahaiyi sonuglar iiretmesine ragmen PGGAN
agina gore cok dahahizli ¢ahisip siireyi ve maliyeti diisiirdiigii icin daha uygun bir segenek

oldugu belirtilmistir (Kokomoto vd., 2021).

Literatiirde Abdal ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada, StilUCA tarafindan
tiretilmis nesnelerde boliitleme yapilan bir gerceve (framework) onerilmektedir (Abdal vd.,
2021). Bu gergeve arka plan ile 6n plani birbirinden ayirmakta insan goriintiilerinde sag,

sakal ve gozliik ekleyebilmektedir (Abdal vd., 2021).

Yang ve arkadaslar tarafindan yapilan bir derleme makalesinde iki boyutlu ve tig
boyutlu dis goriintiilerindeki giirtiltiiyli azaltmak, ¢oziiniirligii artirmak, nesne tespiti ve
smiflandirma gibi gorevlerde kullanilan bircok UCA tiiriinii detayli incelemisler ve dis
hekimligi alannda UCA’larn  uygulanabilirlik  potansiyelinin  yiiksek oldugunu
belirtmislerdir (Yang vd., 2024).

Dis hastaliklarinda ciiriiklerle ilgili yapilan bir ¢alismada, panoramik goriintiilerde
ciiriiklerin derecelerini smiflandirmak igin bir derin 6grenme mimarisi gelistiren Zhu ve
arkadaglari, boyutu 1159 olan veri kiimesi ile egitilen sinir agina dikkat modiilii ekleyerek
boliitlemede Dice Katsayisi (Dice Coefficient) gore elde edilen basarmmi 0,93 olarak
belirtmislerdir (Zhu vd., 2023).

Dis tespit etme ve numaralandirma gorevi i¢in Evrigsimli Sinir Ag1 (ESA) modeli
sunulan bu ¢aligmada, 1352 yetiskin verisi ile egitilen modelin dis tespit etme gorevi i¢in
Hizli Bolge Tabanli Evrigimli Sinir Ag (HBTESA) mimarisi kullanildigr ve dis
numaralandirma gorevi i¢in ise Gorsel Geometri Grubu (VGG16) mimarisinden
yararlanild1g1 belirtilmistir. Dis tespit etme ve dis numaralandirma gorevleri igin duyarlilik

olgiit degeri 0,99 olarak belirtilmistir (Tuzoff vd., 2019).



Boliitleme gorevi i¢in, Bolge Tabanli Evrisim Sinir Agi’na dayanan biri mimariye
sahip olan Maske Bolge Tabanli Evrisim Sinir Agi (Maske BTESA) ile tiim disleri igeren,
eksik digleri olan, dis protezi olan ve dis protezi olmayan, restorasyonlu ve restorasyonsuz
olmak {tizere gortntiileri on farklh kategoride egitilmis ve bilimsel bulgulara gére modelin
kategorileri smiflandirma basarim dogrulugu 0,98, ortalama duyarhlik 0,94 ve ortalama
anma 0,84 olarak belirtilmistir (Jader vd., 2018).

Tufts veri kiimesini 760 egitim, 190 gegerlileme ve 50 test verisi olarak kullanan bagka
bir calisma da ise goriintii boliitleme icin Maske - BTESA kullanarak egittikleri modelde
0,98 degerinde bir basarim dogruluguna ulastig1 belirtilirken, Dice Katsayisinin 0,87
oldugunu vurgulanmig ve en zorlu gorevin birden fazla eksik dis olan goriintiilerde olmasinin
nedeninin referans olarak almmacak c¢ok fazla dis olmadigindan varolan disin dogru

tanimlanmasinin oldukga zor oldugu dile getirilmistir (Rubiu vd., 2023).

2010 ile 2023 arasinda yaymlanan makalelerin derlendigi bir calismada ise, en yaygmn
kullanilan dig goriintii tipleri panoramik ve periapikal radyografilerin oldugu belirtilirken,
dis ciirlikleri ve lezyonlarin gdriintii kategorilerinde en sik kullanilan kategorilerden oldugu
vurgulanmig ve secilen c¢alismalarin  veri kiimesi boyutlar1 ile basarilart incelenmis
calismalarin  kisa Ozetleri ve gorevleri sunulmustur (Bhat vd., 2023). Bu calismanin
sonuglarma gore; dis goriintiilerinin etiketlenmesi ¢ok fazla insan ¢abasi gerektirdiginden
otomatik olmasi gerektigi, dis radyografilerinde boliitleme ve smiflandirma ¢aligmalarind a
genellikle goriintii iyilestirme yapildigi, dogru yontem se¢imi ile dis boliitleme, tanimlama
ve numaralandirmada basarimin artirilabilecegi ancak mevcut ¢aligmalarin veri toplama,

model dogrulama ve uygulanabilirlik a¢isindan yetersiz oldugu belirtilmistir (Bhat vd.,
2023).

Bir bagska calismada, panoramik dis radyografileri kullanarak dis tespiti ve dis
rahatsizliklar1 smiflandirmasi igin yeni bir yontem gelistirilmistir bu yontemde ti¢ farkl dis
kliniginden alman goriintiiler, 14 farkli dis rahatsizliklar1 ile birlikte piksel diizeyinde
etiketlenmis ve anlamsal (semantic) boliitleme ESA ile egitilmistir (Muresan vd., 2020).
Digler, iki asamali etiketleme algoritmasiyla tespit edilip, dis rahatsizliklar siniflandirilmis,
teshis siirecine yardime1 olacak raporlar olusturulmus ve ¢alisma farkli basarim 6Slgiitleriyle
degerlendirmistir (Muresan vd., 2020). Bunun yani sira en zor gorevlerden biri olan eksik

dislerin bulundugu goriintiilerde bile basarty1 yakalamistir (Muresan vd., 2020).
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Derin Evrisimli Uretken Cekismeli Ag (DEUCA) kullamlarak saglik verileriyle
goriintli iiretimi iizerine gergeklestirilen ve literatlire yeni bir veri kiimesi kazandiran
calismada, tretilen ¢cocuk dis goriintiilerinin gercek¢iligi tatmin edici bulunmus olmakla
birlikte, goriintii ¢ozlniirliiklerinin boliitleme ve smiflandirma gibi ileri diizey gorevler igin

yetersiz olabilecegi ifade edilmistir (Sozeri ve Karasulu, 2024).

Bu tez c¢alismasinda literatiirdeki cesitli ¢alismalarda ¢ocuk verilerinin oldukca az
kullanildig1 goriilerek, buna dair bir siniflandirma ve béliitlemenin basarimi ortaya koyacak
deneyler lizerinde calisilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar ve bulgulara bu ¢alismada yer

verilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOT

Dis hekimliginde makine 6grenmesi dis ¢iiriigli, dis yapisindaki anormali, kemik
yogunlugu ve agiz kanseri tespiti, yas bulma, kisi tanima veya cinsiyet bulma, dis

numaralandirma, dis boliitleme gibi alanlarda kullanilir (Bhat vd., 2023).

Bu bélimde, dis anatomisi ve panoramik radyografilerin agiklamasi yapilmakla
beraber bu goriintiilerde siniflandirma ve ilgili bolgelerde boliitlemesi yapilmasi igin gereken

makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri detaylarina yer verilmektedir.

3.1. Dis Anatomisi

Dis anatomisi, insan dahil olmak iizere farkli hayvan tiirlerinin dislerini toplayip

siniflandirarak ve sistematik bir yap1 olusturarak dis morfolojisinin temel ilkelerini anlamaya
katki saglar (Kondo vd., 2022).

Disler, besinleri 1sirma ve 6giitme islevlerinde sindirime yardimer olurlar, bunlardan
kesici disler yiyecekleri daha kii¢lik pargalara bolmek icin, biiyiik az1 disleri ise besinleri
oglitmek i¢in kullanilir (Arslan, 2022).

Normal bir disin anatomik pargalarmdan biri olan kuron disin gériinen ve ¢igneme
gorevinde rol olan kismi iken, kok disin gomiilii olan ve disi sabit tutan kismudir. Kok, her

zaman kurondan daha uzundur. Kokiin boyutu dis grubuna gore degisir (Campista vd.,
2023).

Servikal ¢izgi, kuron ile kok arasinda bulunan ara boliimdiir ve disin en dar kismudir
(Campista vd., 2023). Kuron, kok ve servikal ¢izginin sembolik gosterimi Sekil 1’de
verilmistir. Sekil 1°de yetiskin bir insanda azi disinin sematik goriiniimii verilerek burdaki
bolimler Campista ve arkadaslarmm c¢alismasinda belirtildigi haliyle ifade edilmistir
(Campista vd., 2023).
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_— | Kuron
—— | Servikal ¢izg1

T | Kok

Sekil 1: Bir Az1 Disinin Anatomisi (Campista vd., 2023).

Insanlarda disler dis sekillerine ve islevlerine gére siniflandirilir; bunlar toplam sekiz
tane olan ve besinlerin kesilmesi veya kavranmasinda gorev alan kesici disler, toplam dort
tane olan ve besinleri kii¢lik pargalara ayirma gorevini iistlenen kopek disleri, toplam yirmi
tane olan azi disleri ise besinlerin Ogiitiilmesini saglayarak sindirim siirecine katki saglar
(Campista vd., 2023). Kesici disler ve kopek disleri tek koke sahipken az1 disleri genellikle
iki ayn koke sahiptir ancak bazi durumlarda {i¢ kdke sahip olan azi disleri de bulunur
(Campista vd., 2023).

3.2. Panoramik Radyografiler

Wilhelm Conrad Roentgen tarafindan 1895 yilinda X-1smlarn kesfedildikten sonra ilk
dis radyografisi Dr. Otto Walkhoff tarafindan ¢ekilmistir (Williamson, 2006). Rontgen
teknolojisi ise X-isinlar1 kullanilarak yapilan bir tibbi goriintiileme teknigidir. Rontgen
teknolojisi, 1910’lara kadar X-151n1 makinesi diisiik verimli, gaz iceren soguk katot iyon X-
s tiipi kullanilmistir ve rontgen makinesinin kapasitesi, diisiik verimliligi, zayif niifuz

etme giicii, zayif gorlintii netligi ve koruma eksikligi vardir.

1910°da Amerikal fizik¢i Coolidge, Tungsten filamentinin, tiip akim i¢in gereken
elektronlart saglamak i¢in akkor bir duruma isitilmasi ile tiip akimi, filamanm 1sitma
sicaklig1 ayarlanarak kontrol edilebilecegini ve bu durumun goriintii kalitesini

tyilestirilebilecegini kesfetmistir.

Cift odakli X-1s1n1 tiipii, 1923’te icat edildi. Cift odakli X-1sm1 tiipiiniin giicii birkag

kilovata ulasabilir, dikdortgen odak noktasinin yan uzunlugu yalnizca birkag milimetredir ve
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X-19m1 goriintii kalitesi biiyiik 6lglide iyilestirilmistir. Ayni zamanda, kontrast etmenleri

asamali olarak uygulanmasi, X-1sm1 teshisinin kapsamnu siirekli olarak genisletmistir.

Yiiksek enerjili ve diisiik enerjili olmak tizere iki tiir rontgen vardir. Tibbi teshislerde

diisiik enerjili rontgenler kullanilmaz c¢link{i viicut onlar1 tamamen emer ve goriintiiyii

tyilestirmeden radyasyon miktarmni artirir.

Dort farkl radyografi tiirii vardir ve kullanim amaglart degiskenlik gostermektedir.
Okliizal radyografi dis kemerinin genis bir kismmni goriintiilemektedir (Bhat vd., 2023).
Genellikle ¢ocuk hastalarin dis yerlesimini ve gelisimini takip etmek icin kullanilirken,
1isirtma yontemi agzin belirli bir bolgesinde detayh bilgi almak i¢in ve periapikal radyografi

bir digin koke kadar sinirler dahil olmak iizere tamamii goriintiilemede kullanilir (Bhat vd.,
2023).

Panoramik radyografi, bir hastanin ¢ene yapisi, dis ve dokular tek bir goriintiide
incelenmesini saglayan iki boyutlu bir rontgen tipidir (van Nistelrooij vd., 2024). Bu
rontgenler sadece dis saglgi, sekli ve birbirine ile uyumu hakkinda bilgi saglamakla kalmaz,
ayn1 zamanda disleri ¢cevreleyen doku ve ¢ene kemiklerinde meydana gelebilecek herhangi

bir bosluk, kemik kaybi1 veya diger anormalliklerin fark edilmesine yardimei olur (Ezirganh
vd., 2012).

Panoramik rontgen cekilirken, ¢ene ve alin sabitlenir. Agzi bir miktar agik tutmak

gerektiginden bir aparat 1sirilir ve ardindan rontgen makinasi kisinin etrafinda yarim daire

olacak sekilde doner. Tiim agiz ile ¢cenenin kapsamli bir goriintiisii elde edilir.

3.3. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bir modelin veri kiimelerinden 6riintiiler ve iliskiler 6grenmesini,
anlam c¢ikarmasini saglar. Basarilhi bir egitimden gegen model sadece Ogrendigi degil
ogrenmedigi verileri de genelleyebilir ve egitimine bagh olarak bir ¢ikt1 tiretir (Karasulu vd.,
2022). Bu ¢ikt1 ses, goriintii ya da yazi veya rakam olabilir. Makine 6grenmeleri genellikle

tic alt kategoriye ayrilir. Bunlar; danismanl, danismansiz ve pekistirmeleri 6grenmedir
(Karasulu vd., 2022).
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3.3.1. Damismanh Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde, model etiketlenmis veriler ile egitilir. Bu sebeple girdi
verileri dogru sonuglarla eslestirilerek modele egitimi gergeklestirilir. Siniflandirma ve
regresyon olarak iki farkli goérev tanimi vardir. Smiflandirma, egitimde kullanilan verinin
etiketlerde belirtilen smiflardan hangisi olduguna karar verir. iki simifi bulunan gorevlere
ikili (binary) siniflandirma denilir. Genellikle ¢ok sinifli gorevlerde sinif sayisi en az iki veya
ikiden fazla olacak sekilde ayarlanabilir (Karasulu vd., 2022). Regresyon ise ¢ikt1 olarak bir
say1 Uretir. Bu sayr egitim verilerinin Ozniteliklerinden elde ettigi anlama bagl olur
(Karasulu vd., 2022). Ornegin tecriibe ve meslek verilerine gore maas tahmini yapilmasi

regresyona ornektir (Karasulu vd., 2022).

3.3.2. Danmismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenme yontemi, etiketlenmemis verilerle ¢alisir, model verilerde bir
ortaklik veya desen (pattern) bulmaya c¢alisir. Kiimeleme islemi bu yontemin kullanildigi

gorevlerdendir. Kiimeleme, benzer verileri belirlenen smir degerlere kadar gruplar ve

kiimeler olustur (Metin ve Karasulu, 2021).

Tip, pazarlama gibi alanlarda kullanilir, 6rnek olarak internet sitelerinde miisterilerin
tirlin tercihlerini ve harcama limitlerine gore miisterilerin kiimelenmesi ya da hastalik

teshisin de semptomlara gore hastalarin veya hastaliklarmm kiimelenmesi 6rnek verilebilir
(Karasulu vd., 2022).

3.3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme, mantik cercevesi icinde secilen durumlara gore 6diil ve ceza
almasma bagh olarak sartli bir sekilde grenme gergeklestirilmesine denir (imamoglu vd.,
2009). Pekistirmeli Ogrenmede bir etmen vardir ve bu etmen karsilastigi durumlara tepki

gosterir ve tepkisine oranla bir cevap alir (Sarican ve Engin, 2024). Etmenin hedefi aldig:
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odilleri artirmaktir (Sarican ve Engin, 2024). Bunu da daha 6nce aldigi odiillerdeki
tepkilerini tekrar ederek gergeklestirmeye c¢alisir (Sarican ve Engin, 2024). Otonom
araglarda, yol bulma uygulamalarinda ve oyunlarda kullanilan bir egitim modelidir (Metin

ve Karasulu, 2021).

3.4. Derin Ogrenme

Yapay zekd ve makine Ogrenme yoOntemlerinin alt dali olan calisma alanidir.
Otomatik 6znitelik 6grenme olarak ifade edilebilen ve temel 6zniteliklerle elde edilen somut
bilgilerin, anlamsal olarak zenginlestirilmesiyle daha karmasik bir bilgi birikimine ulasarak,
problemde ele alman varliklarin smiflandirilmasi, taninmasi veya tahminlemesinde ¢oklu

katman yapisina sahip yapay sinir aglarinm kullanimmna dayanur.

Temsili 6grenme, diisiik seviyeli renk, doku ve bigim gibi 6zniteliklerin anlamsal

olarak zenginlestirilmesi yoluyla daha yiiksek seviyeden Ozniteliklere doniistiiriilmesini

saglayan bir derin 6grenme teknigidir (Karasulu vd., 2022).

Derin ag modellinde temsili 6§renme soyutlama amaciyla uygulanir ve goriintii
icerisindeki diisiik ve yiiksek seviyeli Oznitelikler arasinda bulunan anlamsal boslugun
(semantic gap) soyut Ozniteliklerin kullanimi  sayesinde olabildigince azalmasi,
Ozniteliklerin zenginlestirilmesine katki saglarken, smiflandirma basarimmni artirmaktadir
(Karasulu vd., 2022). Soyutlama derin 6grenmede smiflandirma kalitesini artiracak gerekli
Ozniteliklere odaklanmaktir (Karasulu vd., 2022).

3.4.1. Evrisimli Sinir Ag1

ESA’nin amact verilerdeki st Seviye Oznitelikleri Ogrenmektir. ESA giris
katmanmdan gelen verileri tam bagh katmanlar araciligiyla ¢ikis katmani tarafindan verilen
bir dizi sinif puanma doniistiiriir. ESA mimarisinin bir¢ok varyasyonu vardir. Bunlar Sekil
2’de gosterildigi gibi giris katmani, 6grenme katmanlart ve smiflandirma katmani olmak

tizere li¢ ana katman grubu ile tanimlanirlar. Sekil 2’de ESA mimarisinin sematik gériintimii
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verilerek bundaki boliimler Patterson ve Gibson ¢alismasinda belirtildigi haliyle ifade
edilmistir (Patterson ve Gibson, 2017).

Evrisim ReLU Biriktirme  Evrisim ReLU Biriktirme Tam Bagh
Katman

e s Siniflandirma
S Ogrenme Katmanlari
Katmam Katmani

Sekil 2. Ust Diizey Genel ESA Mimarisi (Patterson ve Gibson, 2017)

Giris katmani, genellikle goriintiiniin mevcut boyutunu uzamsal bigcimindeki girdi
olarak kabul eder (Patterson ve Gibson, 2017). Ogrenme katmanlarinda evrisim,
Dogrultulmus Dogrusal Birim - DDB (Rectified Linear Unit - ReLU), biriktirme ve
diizlestirme katmanlar1 bulunur. Evrisim (Convolution) katmaninda, goriintii lizerinde bir
filtre gezer ve gezerken yapilmak istenen goreve gore filtre bulundugu piksellerde gesitli
matematiksel hesaplamalar yapar (Patterson ve Gibson, 2017). Ulasilan vektorel sonuca
Oznitelik Haritas: (Feature Map) denir (Patterson ve Gibson, 2017).

Oznitelik haritas1 katmanlardaki aktivasyon fonksiyonlarmin &grenme sonucunda
nasil tepki verdiginin gorsel bir sonucudur (Patterson ve Gibson, 2017). Bu sonug iizerinden,
O0grenmenin etkin olup olmadigmi ve sinif aktivasyonlarmin sonucunda hata miktarlarinin
azalip azalmadigi gozlemlenebilir (Karasulu vd., 2022).

Ogrenme katmaninda DDB aktivasyon fonksiyonu genellikle evrisimden sonra gelir

ve gelen veri eger eksi degerse DDB o degeri sifir yapar (Patterson ve Gibson, 2017).
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Biriktirme (Pooling) katmaninda ise gelen 6znitelik haritalarina boyut kiigiiltme yaparak,

Ozniteliklerle ilgili 6nemli kisimlar1 yakalamaya ve ezberleme riskini azaltmaya yardimci
olur (Karasulu vd., 2022).

Diizlestirme (Flattening) katmani ise, katmanlardan gelen ¢iktiyr tek boyutlu bir
vektore doniistiirerek katmanlarin verileri islemesini kolaylastirirken, siniflandirma katmani
ise, genelde tam baglh katmanlardan olusur (Karasulu vd., 2022). Girdi verileri ile ¢ikti
arasinda baglant1 kurma yetenekleri sayesinde ESA goriintii isleme, sinyal igleme ve tavsiye

sistemler gibi karmasik gorevleri ¢6zmede basarihdir (Karasulu vd., 2022).

Bolge Temelli Evrisimli Sinir Ag1 - BTESA, 2014 yilinda Girshick ve arkadaglari
tarafindan gelistirilen bir nesne algilama yontemidir. Bir goriintiideki nesnelerin bdlgelerini
ve sinifin1 belirlemek i¢in bir ESA mimarisini kullanir (Girshick vd., 2014). BTESA’da
goriintii bolge Onerilerine (region proposals) boler daha sonra her bolge igin sirasiyla ESA
uygulanir (Girshick vd.,2014). Eldeedilen 6znitelik haritalar1 kullanilarak siniflandirma igin
destek vektor makineleri kullanilir (Girshick vd., 2014). Y 6ntemin, ¢ok fazla parametreye
sahip olmasi, yavas olmasi ve bellegi yormasi gibi problemleri vardir (Girshick vd., 2014).
Bu dezavantajlann gidermek icin DahaHizi-BTESA (Faster R-CNN) ve Maske BTESA
(Mask R-CNN) gibi yeni nesne algilama yontemleri gelistirilmistir (Girshick vd., 2014).

Maske BTESA, 2017 yilinda aralarinda Girshick’in de bulundugu He ve arkadaslar
tarafindan gelistirilen bir nesne algilama yontemidir (He vd., 2017). Maske BTESA, bir
goriintiideki nesnelerin boliitleme yapilirken her nesne igin bir maske olustururarak nesneleri
birbirinden ayirt etmeyi ve daha ayrintili nesne analizleri yapmayr miimkiin kilar (He vd.,

2017). Maske BTESA, DahaH1zl-BTESA’in gelistirilmis halidir. Maske BTESA, BTESA,
Hizli-BTESA ve DahaHizli-BTESA’den daha iyi basarim gosterir (He vd., 2017).

3.4.2. DeepLabV3 + ResNet 50 Mimarisi

DeepLabv3, Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DESA) mimarisine sahiptir ve anlamsal
boliitlemede karsilasilan iki 6nemli problemlerde biri olan diisiik 6znitelik ¢ozliniirliigiint
sorununu Atrous evrisim (atrous convolution) kullanarak ¢oziimlemektedir (Chen vd.,
2017).
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Birden ¢ok nesnenin bulundugu goériintiilerde ise boliitlenmesi gereken nesnelerin
birbirlerinden farkli boyutlarda olmasi sebebiyle ortaya olgeklendirme sorunu gikar.
Literatiirdeki ilgili ¢calismada DeepLabV3 ile bu sorun, goriintii piramidi (image pyramid)
yontemine kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) katmani, baglam modiilii (context
module) ve uzamsal piramit biriktirmesi (spatial pyramid pooling) yontemlerini ekleyerek
¢ozlimlenmistir (Chen vd., 2017).

ResNet ise, katmanlar aras1 bilgi aktarimi gerceklestiren Derin Artik Aglar (Deep
Residual Network)’dan olusur ve bu artik kelimesi, bir katmanin girisinin sonraki katmanin
cikisina baglanmasma yoluyla detaylarn yakalamaya ve basarimin artirmasma saglamaktadir
(Shafiq ve Gu, 2022). ResNet50 ise 50 katmana sahip bir ResNet ag1 oldugunu belirtir (He
vd., 2016).

Goriintii boliitlemede DeepLabV3 modelinin basarimini artirmak amaci ile ResNet
ile birlestirilerek harita goriintiilerinde deney yapan Heryadi ve arkadaslari, DeepLabV3
agin Ui¢ farkli ResNet modeli olan ResNet34, ResNet50 ve ResNet101 ile boliitleme egitim
basarimlarin1 incelemislerdir (Heryadi vd., 2020). Deney sonucunda, en iyi basarim
dogruluk 6l¢iitii DeepLabV3+ResNet34 i¢in 0,87 olurken DeepLabV3+ResNet50 i¢in 0,86
ve DeepLabV3+ResNet101 i¢in 0,92 olarak ol¢iilmiistiir (Heryadi vd., 2020).

Bu tez ¢alismasinda, DeeplLabV3+ResNet101’in yiiksek bellek ile daha verimli
calismasindan dolayi, DeepLabV3+ResNet50’in basarisi goz Oniine alinarak yetigkin
goriintiilerinde boliitleme gorevi i¢in DeepLabV3+ResNet50 kullanilmustir.

Cocuk goriintiilerinde de aynt model denenmis ancak veri kiimesi az oldugundan
oldukga diisiik bir basarim sonucu elde etmistir. Bu sebeple ¢ocuk verilerinde, kiigiik boyut

veri kiimelerinde bile basarili olan UNet tercih edilmistir.

3.4.3. UNet Mimarisi

UNet, 2015 yilinda Ronneberger ve arkadaslar tarafindan gelistirilen bir evrisimli
sinir agidir ve biyomedikal goriintiilerde boliitleme gorevi igin deney yapilsa da diger
alanlarda dabasarili olacagi ongoriilmiistiir (Ronneberger vd., 2015). UNet admi Sekil 3’te

goriilecegi gibi U harfine benzer mimarisinden almaktadr.
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UNet, iki bolimden olusur ilki klasik ESA’dir. Bilgi iletim hatti her katmanda
daralirken ikinci kisminda ise Oznitelik haritalari boyut artirarak 6rnekleme yapmaktadir
(Ronneberger vd., 2015). Her katmandabilgi iletim hatt1 kapasitesi genisler boylece baglam
yiiksek seviyelere tasinmis olur (Ronneberger vd., 2015). Bu durum daha basarili ¢ikarimlar
yapmasint  saglamaktadir. Veri kiimesi kii¢iik olsa dahi, bu basarimmi koruyarak
stirdiirmektedir (Ronneberger vd., 2015). Sekil 3’de UNet mimarisinin sematik goriinimii

verilerek, katmanlar Ronneberger ve arkadaslarinin yaptigi calismada belirtildigi haliyle
ifade edilmistir (Ronneberger vd., 2015).

UNet mimari modelinde ilk katmanlarda sinir diigiimii sayis1 64 iken ikinci ve
sonraki katmanlarda sirayla iki katina ¢ikmaktadir. Ortadaki besinci katmana gelindiginde
ise bu artis sonucu 1024 diigime ulasiimakta ve bu katmanda Darbogaz (Bottleneck)
olusturuldugundan Kodlama ve Kod Coziicii (Encode and Decode) olarak 6znitelik haritasi
(feature map) doniisim islemi yapilir (Ronneberger vd., 2015). Bu sayede Oznitelik
yorumlama ve Ogrenmeye dair bilgi elde etme yolu olusturulmus olur (Ronneberger vd.,
2015). Takip eden sonraki, katmanlarda ise smiflandirmaya dair islemler i¢in elde edilen
Oznitelikler filtrelenerek altinci katmanda diiglimler yariya diismekte ve 512 diigiime
ulasilmaktadir (Ronneberger vd., 2015). Son katman olan dokuzuncu katmana gelene kadar
her katmanda diigiim sayis1 yartya diisiiriilerek en son katmana gelindiginde 128 diigiim ve
64 diigtimden olusan yap1 ile UNet modeli yapisi tamamlanarak sadece yiiksek seviyeli
Ozniteliklerin mevcut oldugu soyutlanmis bir bilgi akis1 saglanmis olur (Ronneberger vd.,

2015).
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Sekil 3. UNet Modeli (Ronneberger vd., 2015)

3.4.4. Inception ve Xception

2014 yihinda yapilan bir yarigmada {iretilen Inception, Hebbian prensibi ve Cok
Olgekli islem Sezgisine (The Intuition of Multi-Scale Processing) dayanan mimariye sahip
bir DESAdir (Szegedy vd., 2015). One ¢ikan 6zelligi hesaplama maliyetini belli bir aralikta
tutarken, sinir agmin derinliginin artirilmis  olmasidir nesne algilama ve goriintii

siniflandirma gibi gorevlerde basarili oldugu vurgulanmustir (Szegedy vd., 2015). Daha
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sonra Inception modeli gelistirilerek InceptionV 1, InceptionV2 ve InceptionV3 modelleri

literatiire sunulmustur.

Xception ise gelistirilmis bir Inception modelidir ve adin1 eXtra Inception (eXtreme
Inception)’dan alir (Chollet, 2017). Xception mimarisi, Inception V3 ile ayni sayida
parametreye sahip olmasina ragmen model parametreleri daha verimli kullanildigindan
basarim artirilmistir (Chollet, 2017). Bu parametreler, aktivasyon fonksiyonlari, katman
sayilari, adim sayist (epoch) agirliklar ve yanlilik (bias) olarak tanimlanir ve {istiin (hyper)

parametreler denir (Probst vd., 2019).

3.5 Boliitleme Yontemi

Boliitleme, bir goriintiide bulunan ve belirli 6zellikleri olan etmenleri anlamli boliimlere
ayirmaya denir (Oztiitk, ve Oztiirk, 2021). Béliitlemelerden elde edilen sonuglar,
gorlintiilerden ¢ikarim yapma, Oznitelik elde etme ve nesnelerin smiflandirilmast gibi

stireglerde kullanilmaktadir (Alasu, 2018).

Goriintii boliitleme yontemleri birgok farkli teknige gore yapilabilir, bu teknikler
esikleme tabanli boliitleme, kenar tabanli boliitleme, aktif kontur tabanli boliitleme,

kiimeleme ve bdlge tabanh boliitlemeler olarak adlandirilir (Oztiirk, ve Oztiirk, 2021).

Bazi caligmalarda, birden fazla nesne i¢in boéliitleme yapilabilir, 6rnegin bir sokak

goriintiisinde hem insanlar hem hayvanlar hem agaclar hem de arabalar ayrn ayrn

boliitlenebilir (Minaee vd., 2021).

Asirt  Boliitleme ve Zayif Boliitleme, boliitlemede karsilasilan en Onemli
problemlerdendir. Asir1 Boliitleme tek bir nesnenin gereginden fazla kiiglik pargalara
ayrilmasina bagh olarak birden fazla bolitlenmis olarak kabul edilir (Sigut vd., 2015).

Boylece model yeni goriintiilerde genelleme yapamaz.

Zayif Boliitleme ise tam tersi olarak, birden ¢ok nesnenin tek bir nesne gibi
boliitlenmesine denmektedir (Sigut vd., 2015). Nesnelerin 6zellestirilmesi gerekirsen,
gereksiz genellestirilmesine ve bu sebeple modelin nesneleri ayristiramamasma neden

olmaktadir (Sigut vd., 2015).
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, calismada kullanilan yazilim ve donanim altyapilan ile yetigkin ve
cocuklara ait panoramik dis goriintiilerinden olusan Children's Dental Panoramic ve Tufts
veri kiimelerinin ayrintilart agiklanmustir. Ayrica, bu veri kiimeleri iizerinde derin 6grenme
mimarileri modelleri sayesinde gergeklestirilen smiflandirma ve boliitleme islemlerinin

deneysel sonuclar1 sunulmustur.

4.1. Cahsmada Kullanilan Yazihm ve Donanim Altyapisi

Bu ¢alismada Google Colab (“Google Colaboratory”, 2024) gelistirme ortaminda
A100 GPU kaynag1 iizerinde galisacak sekilde, Python programlama dilinin 3.10.12
versiyonu kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Modellerin gelistirilmesinde, Google
tarafindan gelistirilen makine 6grenmesi kiitliiphanesi olan Tensorflow 2.17.1 versiyonu
("Tensorflow", 2024), derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras 3.5.0 versiyonu ("Keras",
2024), Facebook tarafindan gelistirilen agik kaynakl bir makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan
PyTorch 2.5.1 ("PyTorch", 2024) ile torchvision kiitiiphanesinin 0.20.1 ("PyTorch", 2024)

versiyonu kullanilmustir.

Goriintiiislemede, boyutlandirma filtreleme gibi veri 6nisleme asamasinda kullanilan
Pillow kiitiiphanesinin 11.0.0 ("Pillow", 2024) versiyonu, veri gorsellestirmede kullan
Matplotlib kiitiiphanesinin 3.8.0 versiyonu ("Matplotlib”, 2024), bilimsel hesaplamalarda
boyut ayarlamalari i¢in numpy kiitiiphanesinin 1.26.4 versiyonu ("Numpy ", 2024)

kullanilmustir.

Verileri ve kaydedilen modelleri google sirketinin veri deposu olan Google
Drive’dan alabilmek ("Google Drive ", 2024) ve Drive’a kaydedebilmek i¢in google.colab
kiitiiphanesinin 1.0.0 versiyonu (“Google Colaboratory”, 2024), veri manipiilasyonu igin
pandas kiitiiphanesinin 2.2.2 versiyonu ("Pandas”, 2024), makine 6grenme algoritmalarini
iceren scikit-learn kiitiiphanesinin 1.5.2 versiyonu ("Scikit-Learn ", 2024), ve adim
saytlarinin ilerleyisini  gorsellestirmek adma tqdm kiitiiphanesinin  4.66.6 versiyonu
("Tgdm", 2024), kullanilmistir.
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4.2. Veri Kiimeleri

Bu caligmada, Zhang ve arkadaslar tarafindan “Children's Dental Panoramic
Radiographs Dataset”(CDPR Dataset) isimle literatiire sunulan veri kiimesi kullanmistir

(Zhang vd., 2023). Sekil 4’te bu veri kiimesinin icerdigi veriler ve smif etiketleri

gorlilmektedir.

Yetigkin goriintii verilerinin % 64’1 egitim, % 16’s1 gegerlileme ve % 20’si test
olacak sekilde 1265 egitim 317 gecerlileme ve 396 test verisi olarak ayrilmistir. Yetiskin
veri kiimesi toplam 1978 goriintiiden olusmaktadir. Cocuk goriintii verileri de % 64’1 egitim,
% 16’s1 gegerlileme ve % 20’si test olacak sekilde 123 egitim, 31 gecerlileme ve 39 test

verisi olarak ayrilmistir. Cocuk veri kiimesi toplam 193 goriintiiden olusmaktadir.

images(116)

Archieve ‘

mask(116)

annotations
Train {
mask(1500)
Datasetand Code l annotations
Test
‘ mask(478) —
. 'masks_supplementa < img(202)
Panoramic images(598) i

: mask(202)
radiography

database mask(598)
mask(70)

Children
mask(30)

Supplemental

Content93 mask(95)

Pediatric

Sekil 4. Cocuk Panoramik Dis Radyografi Veri Kiimesi I¢erigi
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Literatiirde bu alanda kullanilan diger bir veri kiimesi ise Tufts Dental Database
isimli veri kiimesidir (Panetta vd., 2021). Tufts Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’ndeki
hastalara dair elektronik veritabanindan rastgele radyografiler segilerek olusturulmustur.
Sadece egitim amagh ¢alismalarda kullanilmasina izin verilmektedir. Bu veri kiimesinde
cocuk ve yetigkin verileri karisik halde bulunur. Bu sebeple siniflandirma islemini test etmek
icin kullanilmistir. Bu veri kiimesinde dislerin tip etiketleri, hasta cinsiyeti ve yast da

bulunmaktadir. Sekil 5’te bu veri kiimesinin icerigi goriilmektedir.

gray(1000)
e
mask(1000)

quantized(1001)

radiographs(1000) maxillomandibular(100
0)
teeth mask(1000)

teeth bb

segmentation

teeth polygon.json

o R
quantlzed( 1000)

student.json

Sekil 5. Tufts Veri Kiimesi Icerigi

4.3. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde smiflandirma ve boliitleme islemleri hakkinda bilgi ve elde edilen
sonu¢larin detaylar verilmistir. Smiflandirma, veri kiimesinde bulunan verilerin hangi sinifa

ait oldugunu bulma islemi iken, boliitleme ise bir goriintiide bulunan nesnelerin
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konumlarinin, ince detaylarinin veya farkl bolgelerinin diger bolgelerden ayristirilmasina

denilmektedir.

Kullanilan bu yontemlere ait deneyler, analizler ve ¢esitli Ol¢iitlere gore basarimlari

ve elde edilen bulgularin gorsellestirmelerle birlikte detayli sonuglar incelenmistir.

4.3.1 Smiflandirma Sonuglari

Bu c¢alismada dis goriintiilerinin ¢ocuk ve yetigkin olarak smiflandirilmast i¢in
ResNet50, Xception, Inception ve VGG19 modelleri ile deney yapilmistir. Normalde
yetigkin verilerinde 1500, cocuk verilerinde 193 goriintii vardi ancak yetiskin verilerinde 170
adet ¢ocuk verisi oldugu belirlendiginden bu s6z konusu 170 goriintii yetigkin veri

kiimesinden ¢ocuk veri kiimesine tagmmustir.

I1k olarak 1330 yetiskin verisi ve 363 ¢ocuk goriintiisii ile egitim denenmis ancak
agirliklarn ayarlanmasina ragmen diisiik basarim elde edilmistir. Verilerin %64’ egitim
icin, % 16’s1 gecerlileme i¢cin % 20’si ise test i¢cin ayrilmistir. Daha sonra yetiskin veri
kiimesi rastgele olacak sekilde ii¢ gruba ayrilmistir. Bu gruplar secilen dort derin 6grenme

mimari modelleri ile egitilmistir.

Bu deney Al100 GPU iizerinde her model igin 30 egitim adim sayisi ile
gerceklestirilmistir. Erken durdurma (early stopping) gegerlileme kaybina gore ve tahammiil
(patience) sayisi on olarak ayarlanmugtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak DDB kullanilmugtir.
Pargalanma biiytlikligi (batch size) degeri 32 olarak ayarlanmis ve toplam egitim bes saat

17 dakika stirmiistiir.

Tufts veri kiimesi ile yapilan degerlendirme deneyi ise yaklasik bir saat stlirmiistiir.
Tablo 1’de bu modellerin ii¢ farkli gruptaki Dogruluk, Duyarlilk, Anma, F1 Olgiitii ve

Ozgiilliik degerleri verilmistir.

Tabloya gore, liglincli grup verileri ile egitilen ResNet50 modeli basarim dogrulugu
olarak 0,78 degerini elde ederek en yiiksek basarm gosterirken en yiiksek ikinci basarimi

ikinci grup verileri ile egitilen ResNet50 gostermistir.

Duyarlilk ve F1 6l¢iitiinde ikinci grup verileri ile egitilen ResNet50 en yiiksek

basarmu elde ederken, Anma ve Ozgiilliik 6lgiitlerinde iigiincii grup verileriyle egitilen
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ResNet50 en yiiksek basariyr elde etmistir. Sekil 6’da ResNet50 modelinin ikinci veri

grubuyla olan egitiminin basarim dogrulugu verilmistir.

Tablo 1.

Siniflandirma Modellerinin Basarim Olgiitlerine Gore Degerleri

Grup  Model Dogruluk  Duyarhhk Anma F1 Olgiitii Ozgiilliik
1 VGG19 0,6814 0,6782 0,6814 0,6798 0,8007
1 InceptionV3  0,6725 0,6741 0,6725 0,6733 0,7894
1 Xception 0,6637 0,6637 0,6637 0,6637 0,7857
1 ResNet50 0,2153 0,0463 0,2153 0,0763 0,0000
2 VGG19 0,6667 0,6779 0,6667 0,6720 0,7744
2 InceptionvV3  0,6578 0,6644 0,6578 0,6610 0,7744
2 Xception 0,6578 0,6543 0,6578 0,6560 0,7857
2 ResNet50 0,7758 0,7038 0,7758 0,7089 0,9699
3 VGG19 0,6342 0,6342 0,6342 0,6342 0,7669
3 InceptionvV3  0,6371 0,6424 0,6371 0,6397 0,7631
3 Xception 0,6106 0,6181 0,6106 0,6143 0,7443
3 ResNet50 0,7817 0,6151 0,7817 0,6885 0,9962
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ResNet50 - Dogruluk (Grup 2)
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Sekil 6. Ikinci Veri Grubuyla Egitilen ResNet50 Smiflandirma Modeli Dogruluk Grafigi

Sekil 6’daki grafikte goriindiigii gibi egitim dogrulugunda yiiksek basari elde eden
model, gecerlileme dogrulugundabasarty1 yakalayamamistir. Bunun nedenlerinden biri asirt
O0grenme (overfitting) olabilir. Asirt 6grenme bir modelin egitim veri kiimesini ¢ok 1iyi
O0grenmesi ancak gordiigli yeni verilerde genelleme yapamadigi i¢cin dogru sonug
tiretemedigi durumlara denir. Sekil 7°de iicilincii veri grubuyla egitilen ResNet50’nin

dogruluk grafigi verilmistir.
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ResNet50 - Dogruluk (Grup 3)
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Sekil 7. Ugiincii Veri Grubuyla Egitilen ResNet50 Smiflandirma Modeli Dogruluk Grafigi

Sekil 7°de goriildiigii lizere, egitim dogrulugu yiiksek iken, gegerlileme dogrulugunda

dalgalanmalar yaganmaktadir bu da modelin kararsiz oldugunu gésterir. Bu durumun nedeni

modelin asirt 6grenmeye bagli ezberleme sorunu olabilmektedir. Sekil 8’den ikinci veri

grubuyla egitilen ResNet50 kayip grafigi verilmistir.
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ResNet50 - Kayip (Grup 2)
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Sekil 8. Ikinci Veri Grubuyla Egitilen ResNet50 Smiflandirma Modeli Kayip Grafigi

Kay1ip Fonksiyonlarinin (Loss Function) gorevi, model tahminleri ile ger¢ek degerlerin
arasindaki farki 6lgmektir. Bu sebeple bu fark ne kadar diisiik olursa model o kadar iyi
egitilmis demektir. Sekil 8’de Gegerlileme Kaybmin inis ¢ikish olmasi kararsiz olduguna ve
asirt 6grenme olduguna dair bir isaret olabilecegi anlasilmaktadir. Sekil 9’da iiglincii veri

grubuyla egitilen ResNet50 kayip grafigi verilmistir.
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ResNet50 - Kayip (Grup 3)
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Sekil 9. Ugiincii Veri Grubuyla Egitilen ResNet50 Smiflandirma Modeli Kayip Grafigi

Sekil 9°daise Sekil 8’dekine gore daha tutarh bir kayip fonksiyonu gériilmektedir. Tki
model deasirt 6grenmis olabilir ancak {iglincii veri grubuyla egitilen modelin diger modelden

daha genellestirilebilir bir model oldugu deneylerle kanitlamustir.

Ideal bir modelde EAKA degeri 1,0’a yakin olmahdir ancak ikinci grupla egitilen
ResNet50’de EAKA 0,47°de kalmis bu da 0,5 olan ve siyah kesikli ¢izgilerle gdsterilmis
olan rastgele tahmin c¢izgisinin altinda oldugundan sinif aynstiricihk basarimin  diisiik
seviyede kaldig1 anlagiimaktadir. Sekil 10°da igiincii veri grubuyla egitilen modelin AIK
egrisi grafigi verilmistir.

Sekil 10’a gore EAKA 0,53 oldugundan hem rastgele tahmin ¢izgisinin iistiindedir
hem de ikinci grupla egitilen ResNet50 modelinden daha bagarihdir.
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AIK Egrisi - ResNet50 (Grup 3)
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Sekil 10. Ugiincii Veri Grubuyla Egitilen ResNet50 Siniflandirma Modeli AIK Egrisi
Grafigi

Daha detayl bir karsilastirma yapmak adina modellerin hi¢ gérmedigi 1000 veriye
sahip Tufts veri kiimesi ile deney yapilmistir. Dogruluk degerlerine gore siralanmis
modellerin Tufts veri kiimesindeki basarimlari Tablo 2’de verilmistir. ResNet50 ile egitilen

Grup 2 ve Grup 3 modelleri digerlerinden daha yiiksek basarima ulagsmistir.
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Tablo 2.

Swniflandirma Modellerinin Tufts Veri Kiimesindeki Dogru Siniflandirma Orani

Swra Grup Model Egitim Veri Tufts Veri
Kiimesindeki Basarim Kiimesindeki Basarim
Dogrulugu Dogrulugu

1 3 ResNet50 0,7817 0,658

2 2 ResNet50 0,7758 0,808

3 1 VGG19 0,6814 0,689

4 1 InceptionV3 0,6725 0,547

5 2 VGG19 0,6667 0,411

6 1 Xception 0,6637 0,189

Tablo 3’te goriildiigii lizere literatiirde kullanilan modeller sayesinde ilgili ¢alismalarla
cesitli deneyler gergeklestirilmistir. Ancak dengesiz veri kiimesi (imbalanced dataset) ve
ylksek hesaplama maliyeti nedeniyle egitilen modelin basarimi ise literatiirdeki diger

modellere gore daha diisiik kalmustir.

Literatiirde bulunan diger goriintii smiflandirma ¢alismalar ile modelin smiflandirma
basarilart karsilastirilmak {izere Tablo 3’te gosterilmistir. ResNet50 ile egitilen baska bir
model bir milyon goriintii ile egitilerek 0,79 basarim dogrulugu saglarken, ¢alismada

kullanilan modelimiz daha az goriintii sayisi ile 0,78 basarim dogrulugu saglamistur.
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Tablo 3.

Goriintli Siniflandirma Calismalart Karsilagtirmasi

Veri Kiimesi

Calisma Kullanilan Yontem  Basarim

Boyutu
Jader vd., 2018 Maske - BTESA Dogruluk: 0,98 1500
Xuvd., 2018 ESA Dogruluk: 0,99 1200
Qian vd., 2021 MobileNetV3-Large Dogruluk: 0,80 150
Qian vd., 2021 InceptionV3 Dogruluk: 0,67 150
Zhong vd., 2016 BYESA Dogruluk: 0,89 2100
Blot vd., 2016 MaxMin-ESA Dogruluk: 0,82 60000
Liu vd., 2018 DROGESAS Dogruluk: 0,95 2100
Plested ve Gedeon, 2022 Xception Dogruluk: 0,79 14197122
Plested ve Gedeon, 2022 InceptionV3 Dogruluk: 0,78 14197122
Plested ve Gedeon, 2022 ResNet50 Dogruluk: 0,79 14197122
Onerilen Model ResNet50 Dogruluk: 0,78 1693
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4.3.2. Boliitleme Sonuclari

Bu boliimde dis goriintiilerinin ¢ocuk ve yetigkin olarak ayr1 modellerde boliitleme
islemi i¢in yapilan deneyler ve detayll analizlere yer verilmistir. Literatiirde
DeepLabV3+ResNet101 en yiiksek basartya ulagsmistir ancak bellek yetersizligi ve uzun
caligma zamani gerektirmesi nedeniyle ona gore daha hizli ¢alisan ve daha az bellege ihtiyag
duyan DeepLabV3+ResNet50 secilerek  yetiskin ~ veri  kiimesinde  deneyler
gerceklestirilmistir. Verilerin % 64’1 egitim i¢in, % 16°s1 gegerlileme igin % 20’si ise test
icin ayrilnustir. Bu modelin Dice Katsayis1 ve KBUO olciitlerine gére en iyi ve en kotii
basarim degerleri Tablo 4’te ilk dokuz goriintii ve devami seklindeki diger goriintiilerin

degerleri ise Tablo 5’te verilmistir.
Tablo 4.

Yetiskin Test Veri Kiimesindeki Boliitleme Basarimi

Basar1 Sirast Gorilinti Ad1 KBUO (IoU) Dice Katsayist
1 cate4-00080.jpg 0,9054669074 0,9503884889
2 cate4-00094.jpg 0,9054631094 0,9503863968
3 cate2-00199.jpg 0,9044189262 0,949810899

4 cate4-00070.jpg 0,9007160545 0,9477649777
5 cate4-00071.jpg 0,8997466256 0,9472280287
6 cate2-00201.jpg 0,8979087567 0,9462085609
7 cate2-00219.jpg 0,8975756989 0,9460236021
8 cate4-00086.jpg 0,8973622964 0,9459050579
9 cate4-00100.jpg 0,8968536818 0,9456224172
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Tablo 5.

Yetiskin Test Veri Kiimesindeki Boliitleme Basarimi Tablosu Devani

Basar Sirasi Goriintii Adi KBUO (IoU) Dice Katsayisi
10 cate2-00175.jpg 0,8963275895 0,9453299045
387 cate1-00056.jpg 0,7155529872 0,8341951458
388 cate1-00049.jpg 0,7148324061 0,8337052689
389 cate1-00029.jpg 0,7147640936 0,8336588062
390 cate1-00050.jpg 0,7093198232 0,8299439503
391 cate1-00041.jpg 0,7060313671 0,827688612
392 cate1-00026.jpg 0,7046844776 0,8267623561
393 cate1-00037.jpg 0,6849658264 0,8130323069
394 cate1-00039.jpg 0,6848191299 0,8129289581
395 cate1-00051.jpg 0,6786868724 0,8085925774
396 cate4-00114.jpg 0,6397554234 0,7803059094
Toplam Gériintii Sayist Ortalama KBUO Ortalama Dice
396 0,84 0,91

Tablo 4 ve Tablo 5’e gore en iyi basarim, KBUO igin 0,90 olurken Dice Katsayis1 i¢in

bu basarim 0,95’e ¢ikmustir. Ortalama KBUO basarim ise 0,84 degerinde kalirken Dice

Katsayis1 degeri ise 0,91 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4 ve Tablo 5’ten anlasildig: tizere kategori iki ve kategori dort i¢in boliitleme

basarimi yiiksek iken, kategori bir i¢in digerlerine gore biraz daha diisiik kalmustir.

Sekil 11°de en yliksek basarim gosteren goriintii referans maske ve model tahmin

maskesi ile karsilastirmali olarak verilmistir.

Dice Katsayisi: 0.9504 (95.04%) | KBUO: 0.9055 (90.55%)

Orijinal Goruntu Referans Goruntu Model Tahmini

Sekil 11. Yetiskin Verilerinde En Yiiksek Basarim Gosteren Goriintii

Sekil 12°de ise tiim test veri kiimesi icerisinde en diigiik basariy1 gosteren goriintiiniin

gercek goriintii, referans maske ve model tahmini ile karsilagtirilmast verilmistir.

Dice Katsayisi: 0.7803 (78.03%) | KBUO: 0.6398 (63.98%)

Orijinal Gorintu Referans Goruntu Model Tahmini

Sekil 12. Yetiskin Verilerinde En Diisiik Basarim Gdsteren Goriintii
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Cocuk goriintiilerinde yapilan deneylerde ise DeepLabV3+ResNet50 i¢in basarim
degeri 0,14’te kalmistir. Bunun baslica sebebi, yetiskin veri kiimesinin boyutunun ¢ocuk veri
kiimesi boyutundan ¢ok daha biiyiik olmasindan kaynaklanmaktadir. C6ziim olarak UNet
modeli 193 ¢ocuk goriintiisii ile egitilmistir. Tablo 6°’da KBUO ve Dice Katsayisia gore en

yiiksek ve en disiik basarim saglayan on goriintiiye ait deney sonuglarina dair veriler

gosterilmistir.

Tablo 6.

Cocuk Test Veri Kiimesindeki Boliitleme Basarimi

Basar1 Sirast Goriintii Ad1 KBUO (loU) Dice Katsayisi
1 cate2_005.png 0,904716372 0,940216422
2 cate5_0001.png 0,897273123 0,935832381
3 cate2_011.png 0,890997767 0,928064108
4 cate4_0000.png 0,890194118 0,927679062
5 cate2_009.png 0,887762249 0,927220702
35 cate2_003.png 0,832570612 0,891773403
36 catel_013.png 0,830249012 0,891243577
37 cate2_002.png 0,824108422 0,883565187
38 cate3_0000.png 0,767800391 0,872802377
39 cate4_0001.png 0,639699817 0,793044925
Toplam Veri Sayist: 39 Ortalama KBUO:  Ortalama
0,85 Dice:0,90
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Tablo 6°da goriildiigii iizere 39 test goriintiisii icin ortalama KBUO degeri 0,85 ve

ortalama Dice Katsayisi degeri 0,90 olarak hesaplanmuistur.

En yiiksek Dice Katsayis1 edegeri 0,94 hesaplanirken en diisiik Dice Katsayis1 degeri
ise 0,79 olarak kaydedilmistir. En yiiksek KBUO degeri 0,90 hesaplanirken en diisiik KBUO
degeri ise 0,63 olarak hesaplanmugtir. Sekil 13 ve Sekil 14°te en yiiksek ve en diisiik basarim

gosteren deney sonuglarina dair veriler sematize edilmistir.

loU: 0.9047 (90.47%) | Dice: 0.9402 (94.02%)

Referans Goérlinti Model Tahmini

Orijinal Gérantd

Sekil 13. Cocuk Verilerinde En Yiiksek Basarim Gosteren Goriintii

loU: 0.6397 (63.97%) | Dice: 0.7930 (79.30%)

Referans Gérintd Maodel Tahmini

Orijinal Goruntd

Sekil 14. Cocuk Verilerinde En Diistik Basarim Gosteren Goriintii
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Sekil 13 ve Sekil 14’te goriildiigii lizere basarim farkinin bu kadar yiiksek olmasi
goriintli kontrasti ile alakali olmasi muhtemeldir. Bunun temel sebebi olarak Sekil 13’teki
orijinal goriintiide siyah ve beyazlar daha net iken Sekil 14’teki orijinal goriintiide daha ¢ok
gri tonlarinda siyah ve beyazlar net degildir. Bu duruma, ¢ekim yapilan cihaz veya ¢ekim
yapilan ortam neden olabilmektedir. Bu yaklasimla, model siyah ve beyazlarin daha keskin
oldugu goriintiilerde daha yiiksek basarim gosterir denilebilir. Tablo 7, Tablo 8 ve Tablo
9°da, literatiirde bulunan bdliitleme calismalarmm farkl veri kiimeleri boyutlarma ve farkli

basarim Ol¢iitlerine gore basarimlart verilmistir.
Tablo 7.

Dis Gortintiilerinde Boliitleme Calismalart Karsilagtirmasi

Veri
Kullanilan Veri Kiimesi
Calisma Basarim Kiimesi
Yontem Adi1 ve Kaynagi
Boyutu
Dice
) Belirtilmemistir
Wirtz vd., 2018 UNet Katsayisi: 4000
0,74
. Belirtilmemistir
Lahoud vd., 2021 ESA KBUO: 0,87 314
. Belirtilmemistir
Yang vd., 2021 ESA KBUO: 0,97 10
Sichuan
Universitesi
. . Bati Cin
Livd., 2020 UNet KBUO:091 24 -
Stomatoloji
Hastanesi.

Chengdu, Cin
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Tablo 8.

Dis Goériintiilerinde Boliitleme Caligmalart Karsilastirmas: Tablosu Devami

Veri
Kullanilan Veri Kiimesi
Calisma Basarim Kiimesi
Y Ontem Ad1ve Kaynagi
Boyutu
. Belirtilmemistir
Shaheen vd., 2021 UNet KBUO: 0,82 186
Giiney Tip
Universitesi
. Stomatoloji
Chen vd., 2020 VNet KBUO:0,88 25 _
Hastanesi,
Guangzhou,
Cin.
Dice CQ-hospital,
Cuivd., 2022 ESA+VNet  Katsayist: 4938 HZ-hospital ve
0,94 SH-hospital
Zhejian
Dice . ,J g .
Universitest Tip
Zhuvd., 2023 ESA Katsayist: 1159 )
Fakiiltesi
0,93 .
Hastanesi
Tufts (Panetta,
Dice Rajendran,
) Maske -
Rubiu vd., 2023 Katsayist: 1000 Ramesh, Rao
BTESA )
0,87 ve Agaian,
2021).
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Tablo 9.

Dis Goériintiilerinde Boliitleme Caligmalart Karsilastirmas: Tablosu Devami

Veri
Kullanilan Veri Kiimesi
Calisma Basarim Kiimesi
Yontem Ad1 ve Kaynagi
Boyutu
UFBA_UESC _
DENTAL_IMA
) Dice Katsayisi: GES_DEEP
Kaki vd., 2023 DeepLabV3 2075
0,94 (Kaggle web
sitesi, ancak
ulasilamiyor)
Intelligent
Vision Research
i Lab (Silva,
Alhasson, 2024 DeepLabV3+ KBUO:0,8646 434 o
Pinheiro,
Oliveira ve
Pithon, 2020)
KBUO: 0,86
Zou vd.,, 2024 DeepLabV/3+ 2000 CDPR Dataset
ouvd.,, i : atase
ResNet18 Dice Katsayist:
0,91
Deformable
Convolution ~ KBUO: 0,87
Integration 0,93
Network
KBUO: 0,86
Zou vd., 2024 UNet Dice Katsaysi: 2000 CDPR Dataset
0,92
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Tablo 10.

Dis Goériintiilerinde Boliitleme Caligmalart Karsilastirmas: Tablosu Devami

Veri
Kullanilan Veri Kiimesi Ad1
Calisma Basarim Kiimesi
Yontem ve Kaynagi
Boyutu
) KBUO: 0,90
Onerilen Yetigkin DeepLabV3 1978 CDPR Dataset
: atase
Modeli +ResNet50 Dice Katsayst
10,95
) KBUO: 0,90
Onerilen Cocuk UN 1o CDPR Dataset
et i atase
Modeli Dice Katsayisi
10,94

Tablo 7°ye gore, Li ve arkadaslar1 UNet kullanarak 24 goriintiide KBUO igin 0,91
degerini, Wirtz ve arkadaslar1 4000 goriintiide Dice Katsayist degerini 0,74 olarak ve Tablo
8’e gore Shaheen ve arkadaslart UNet kullanarak 186 gériintiide KBUO degerini 0,82 elde
etmislerdir. Bu tez calismasmmda ¢ocuk goriintiilerinde 193 gériintide KBUO igin 0,90
degeri, Dice Katsayis1 degeri 0,94 olarak elde edilmistir.

Tablo 9’a gore Alhasson, 13 yas ve lstii hastalarm goriintiilerinde 434 goriintiide
DeepLabV3 kullanarak KBUO igin 0,86 degerine ulagirlarken, Tablo 10°da goriilebilecegi
gibi ise bu tez ¢alismasinda yetigkin verilerinde DeepLabV3+ResNet50 kullanarak 1978
goriintiide Dice Katsayisinda i¢in 0,95 degerine ve KBUO igin 0,90 degerine ulasilmustir.
Tablo 10’daki ¢cocuk verilerinin sonucu literatiirde sadece yetigkin goriintiilerinde sonuglarm

mevcut olmasi nedeniyle, bagkaca bir ¢calisma ile kiyaslanamamustir.

4.4. Genel Bulgular

Cocuk ve Yetigkin veri kiimelerinde gerceklestirilen boliitleme deneyleri literatiirde

bulunan ¢aligmalarla karsilastirildiginda ytiksek bagsarim elde ettigi, siniflandirma modelinin
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ise 0,78 ile veri kiimesi boyutu da dikkate alinarak siniflandirma ve boliitleme basariminin

yeterince iyi oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Siniflandirmada tiglincii grupla egitilen modelde basarim dogrulugu 0,78 iken Tufts

veri kiimesindeki dogru siniflandirma basarim degeri 0,65 olarak kaydedilmistir.

Ikinci grup ile yapilan egitimde ise basarim dogruluk degeri 0,77 iken Tufts veri
kiimesindeki dogru siniflandirma basarim degeri 0,80 olarak kaydedilmistir. Boliitlemede
ise KBUO ve Dice Katsayisma gore en yiiksek degerler, en diisiik degerler ve degerlerin

ortalamasi Tablo 11’de tanimlayici istatistik yoluyla 6zetlenmis olarak verilmistir.

Tablo 11

Béliitleme Sonuclarnin Ozeti

. . - En Diisiik
Yetiskin ~ KBUO: 0,90 KBUO: 0,63 KBUO:0,84 KBUO: 0,04245
Dice Katsayist:  Dice Dice Dice Katsayist:
0,95 Katsayist: Katsayist: 0,02355
0,78 0,91
Cocuk  KBUO: 0,90 KBUO: 0,63 KBUO:0,85 KBUO: 0,04662
Dice Katsayis:  Dice Dice Dice Katsayis:
0,94 Katsayist: Katsayisi: 0.02850
0,79 0,90 '

4.5. Grafiksel Kullanic1 Arayiizii

Egitilen siniflandirma ve boliitleme modellerinin kullanimini kolaylastirmak amaciyla,
grafik arayiizli tasarlanmistir. Dis hekimlerinin, panoramik dis goriintiilerinde disler ve

diglere ait bolgelerin tanimlanmasi ve disler hakkinda fikir edinmesi hedeflenmistir.

44



Panoramik Dis Goriintiilerinde Boliitleme Sistemi

me islemi y

Hasta Tipi

| e Yetigkin
r 4

a Bolitleme Sonucu

7S

s o

AVeI®

Temizle Analiz Et

Sekil 15. ‘cate2 00063’ isimli Yetiskin Gorlintiisiinde Kullanici Arayiiziiniin Kullanim
Ormegi

Kullanic1 arayiizii, Hugging Face (“Hugging Face”, 2024) isimli sirket tarafindan
gelistirilen Gradio (Abid vd., 2019) isimli arayiiz olusturma kiitiiphanesi ile tez ¢alismasi
kapsaminda Python dili ve deneylerde de kullanilan derin 6grenme mimari modelleri

kullanilarak olusturulmustur (“Gradio”, 2024).

Arayliz kullanmmu igin, kullanic1 sisteme bir goriintii yiikledikten sonra goriintii, derin
O0grenme mimarisine dayanan smniflandirma modeli ile smiflandirilarak ilgili arayiiz
cergevesine (ylklenen goriintiiniin sag tarafinda) hasta tipi boliimiinde “Cocuk” veya
“Yetigkin” etiketini smif tespit sonucu olarak yazdirmaktadir. Daha sonra boliitleme
kisminda dis panoramik goriintiisiiniin maske goriiniimii denilen bicimde bolitlenmis
kisimlar olarak; kirmizi renkte 6n plan ve mavi renkte ise arka plan olarak adlandirilan
kisimlar1 goriilmektedir. Sekil 15 ve Sekil 16’da yetiskin ve gocuk verileri kullanilarak

yapilan deneylerin sonuglarindan birer drnek verilmistir.
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& Panoramik Dig Gortntole:  +

4718ffd1459%b gradio.live

Panoramik Dis Goriintiilerinde Boliitleme Sistemi

Sekil 16. ‘cate2 011’ isimli Cocuk Gériintiisiinde Kullanic1 Arayiiziiniin Kullanim Ornegi

Sekil 16’da goriildiigii lizere “Giris Goriintiisii” yazan kisma goriintii siirtikleyip
birakildiginda o goriintiiyii analiz etmek i¢in turuncu renkle gosterilen “Analiz Et” butonuna
basilmasi1 gerekmektedir. Gorilintiiniin 68e karmasikligi ve modelin islemsel gereksinimleri
dahilinde yaklasik 5 ila 6 saniye igerisinde hasta tipi ve boliitleme sonucu ekranda goriiniir
hale gelmektedir. Bu grafiksel arayiiziin tip alaninda 6zellikle dis hekimligi alaninda egitim
alan 6grencilerin ve meslege yeni baslamis hekimlerin, hastalarin dis ve ¢ene yapilarini
otomatik olarak ayirt etmede kullaniminin, hem verimlilik, hem tanidaki etkinlik hem de ¢cok

sayidaki hasta i¢in gorece hizli tan1 koymada kendilerine yararli olacagi anlagiimaktadir.
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BESINCI BOLUM
TARTISMA VE SONUCLAR

5.1. Sonuglar

Bu c¢alismada, dis goriintiilerinin ¢ocuk ve yetiskin olarak smiflandirilmasi igin
ResNet50, yetiskin verilerinin boliitlenmesi i¢in DeepLabV3+ResNet50 modeli ve ¢ocuk
goriintiileri igin UNet modeli egitilmistir. Veri kiimesi olarak 1978 yetiskin verisi, 193 ¢ocuk
verisi kullanilmistir. Smiflandirma gorevi igin ¢esitli derin sinir agr mimari modelleri
denenmis ancak iki sinifin dengesiz veri sayisma sahip olmasi varolan modellerin yiiksek
basarim gosterememesine neden olmustur. Bu sebeple yetigskin veri kiimesi rastgele
verilerden olusan ti¢ gruba boéliinerek her bir grup Xception, Inception, VGG19 ve ResNet50
ile egitilmis en yiiksek basarim t¢iincii grup ResNet50 modelinde basarim dogruluk degeri
0,78, Tufts veri kiimesinde yapilan degerlendirmeye gore ikinci grup ile egitilen ResNetS0

icin basarim dogrulugu degeri 0,80 olarak elde edilmisitir.

Literatiire gore, basarili boliitleme modellerinden biri olan DeepLabV3+ResNet50
boliitleme gorevi i¢in segilmistir. Yetiskinlerde en yiiksek basar1 Dice Katsayisinda 0,95 iken
KBUO degeri 0,90’a ulasgimistir. DeeplLabV3+ResNet50 yetiskin verilerinde basar1 elde
etmesine ragmen ¢ocuk verilerinde KBUO 0,14 degerinde kalmistir bu sebeple kiigiik veri
kiimelerinde de basar1 saglayan UNet modeli denenmis ve en yiiksek basarim Dice Katsayisi

icin 0,94 degeri elde edilirken iken KBUO degeri i¢in 0,90’a ulasilmustir.

Calismanin asil amaci, dis goriintiilerinde literatiirde ayrica degerlendirilmeyen ¢ocuk
gorilintiilerinde basarty1 yakalamak ve en dogru béliitleme modelini sunmaktir. Bu model
sayesinde, dis hekimligi alaninda teshis ve tedavi yontemlerinde daha hizli ve daha dogru

karar verilmesine yardimci olmak hedeflenmektedir.

Olusturulan arayiiz sayesinde tip alaninda ve dis hekimligi alaninda okuyan
Ogrencilerin, meslege yeni baslayan hekimlerin, hasta sayisi olduk¢a fazla olan uzman
hekimlerin kullanabilecegi yapida; dis anatomisi, dis ve c¢ene yapisma dair tani
olusturmalarinda yardimeci olabilecek, verimli ve etkin sonuglar i¢ceren bir yazilimsal arag¢ bu

tez kapsaminda iiretilerek kendilerine sunulmustur.
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Calisma belirli kisitlamalara sahiptir ve bunlar gelecekteki arastirmalarda ele
alinabilir. Cocuk veri kiimesi kiiclik ve smirli bir 6rneklem grubuna ait oldugundan
sonuglarm genellestirilebilirligi  kisith olabilir. Egitim smrasinda kullanilan donanim
sebebiyle kaynak ve zaman kisitlamalari nedeni ile daha iyi modellerde egitim

gergeklestirilememistir.

Gelecekteki ¢alismalar icin, ¢ocuk veri kiimesi boyutlarmi artirarak modele farkl
veriler ile daha ¢ok 6znitelik ogretilmesini saglamak ve yetiskin verilerinde eksik dislerde
boliitleme Orneklerinin  arftirilmasinin  bilylik oranda basartyr daha da iyilestirecegi

ongoriilmektedir.
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