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OZET

Otomatik dis tipi tanima; dis sagligi, adli odontoloji ve yas tahmini gibi konularda kritik
bir role sahiptir. Derin 6grenme islemi, dis bilimi alaninda ve dijital dis radyografilerinin
analiz edilmesi konusunda potansiyeli yiiksek bir husustur. Dis ve dis problemlerinin
manuel teshisinden siyrilip, makine destekli bir sinir ag1 ile dis hekimlerine saglanacak
faydanin artirilmasi olduk¢a dnemlidir. Bu calismada panoramik dis radyografilerinden
elde edilen tek dis goriintiileri; kesici dis, kopek disi, az1 disi ve kiigiik az1 disi olarak dort
siifa ayrildi. Veri setini olusturan goriintiiler, dort farkli evrisimsel sinir ag1 modelini
egitmek ve test etmek icin kullanildi. Ayrica performans olarak diger iki modele kiyasla
daha {istilin basar1 gosteren Resnet152 ve Mobilenetv2 modelleri optimizasyon iglemi i¢in
secildi. Modelin omurga kismindaki ag derinligi, filtre boyutu ve artik katmanin
modifikasyonunun modellere etkisi incelendi. Modellerin performanslart karisiklik
matrisinden elde edilen dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri ile 6l¢tildii. %84,25 olan,
en yiksek dogrulu8k degerine adim adim modifikasyon ile wulasilan model
Mobilenetv2.4’tiir. Evrisimsel katman sayisindaki artisin aga etkisinin, filtre boyutu ve
arttk katman parametrelerinin etkisinden daha fazla oldugu gozlemlendi. Dis
karakteristigine uygun sekilde otomatik dis tanima isleminin yapilmasi; dis¢ilik alaninda
dislerin, dis kayitlariyla yiiksek dogruluk ve kesinlik oranlart ile eslesmesini
saglamaktadir.
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ABSTRACT

Automatic tooth type identification has a critical role in issues such as dental health,
forensic odontology and age estimation. Deep learning has high potential in the field of
dental science and in analyzing digital dental radiographs. It is very important to get rid of
manual diagnosis of teeth and dental problems and increase the benefit to dentists with a
machine-supported neural network. In this study, single tooth images are obtained from
panoramic dental radiographs. They were divided into four classes: incisor, canine, molar
and premolar. The images that make up the dataset were used to train and test four
different convolutional neural network models. In addition, Resnet152 and Mobilenetv2
models, which showed superior performance compared to the other two models, were
selected for the optimization process. The effect of modification of the network depth,
filter size and residual layer in the backbone part of the model that is on the models was
examined. The performance of the models was measured by the accuracy, precision and
sensitivity values obtained from the confusion matrix. The model with the highest accuracy
value of 84.25%, achieved by step-by-step modification, is Mobilenetv2.4. It was observed
that the effect of the increase in the number of convolutional layers on the network was
greater than the effect of the filter size and residual layer parameters. Performing automatic
tooth identification in accordance with tooth characteristics ensures that teeth are matched
with dental records with high accuracy and precision in the field of dentistry.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

M Milyon

0 Theta

Kisaltmalar Aciklamalar

AESA Alan tabanl evrisimsel sinir ag1
BT Bilgisayarli tomografi

ESA Evrisimsel sinir ag1

JPEG Joint photographic expert group
KIBT Konik 1l bilgisayarli tomografi
LRN Local response normalization
RelLU Rectified linear unit

RGB Red green blue

ROI Region of interest

TDD Tufts dental database

VGG Visual geometry group



1. GIRIS

Dis tanima isleminin kullanildig1 en kritik husus insanlarin kimlik tespitidir. Bircok amagla
bu tespit islemi yapilabilir. Ozellikle adli odontolojide kullanimi; kazayla, cinayetle ve
dogal afetle 6lmiis kisilerin tespitini igermektedir. Kimlik tespitinde kullanilan dis tanima
isleminin ¢esitli tipleri vardir. Bunlarin en basinda; 6liim sonras1 dislerin, 6lmeden 6nceki
dislerle kiyaslanmasi gelir. Bu isleme karsilastirmali dis tanima ad1 verilir. Karsilagtirmali
dis tanimada; 6lim sonrasi dis goriintiileri, 6lmeden 6nce ¢ekilen dis kayitlar1 ve dis
radyografileri ile kiyaslanir. Birgok tedavi gormiis dislerin kiyaslanarak kimlik tespitinin
yapilmasi, hi¢ tedavi olmamis dislere gore daha kolaydir. Ayrica diger dokulara gore disin
daha saglam yapiya sahip olmasindan otiirli, 6liim sonrast dis etken maruziyeti oldugunda
dis yapist daha az bozulur. Diger bir 6énemli dis tanima yontemi ise Oliim sonrasi dig
profilleme yontemidir. Bu yontem 6liim oncesine ait herhangi bir dis goriintiisii ve kayd1
olmadiginda kullanilir. Dis profilleme ile oliiniin yasina, cinsiyetine ve akrabalik koklerine
ulasilabilir. Ozellikle yas konusunda dis yapisi cok bilgi verir. Cocuklarda dis gelisim
grafigi ile disin yapisindan dis analizi yapilir. Yirmilik dis, gen¢ eriskinlerde yas tespiti
icin kullanilir. Orta yas ve yaslilarda ise dislere yapilmis restorasyon islemlerinden, dis
asinmalarindan ve periodontal hastaligin ilerleme seviyesinden gelen bilgilerle analiz
yapilir. Sigara ve alkol gibi bazi aligkanliklar hakkinda da dis bilgi saglar. Carabelli
tiiberkiilii ve kiirek sekilli kesici digler de etnik koken hakkinda bilgi saglar. Bu iki yontem
haricindeki yontemlerde ise cikarilabilir dis tellerinden ve etiketlenmis protez dislerden

faydalanilir [1].

Derin 6grenmede kullanilan ESA’lar (Evrisimsel Sinir Ag1), fotograf ve radyografi
goriintiileri gibi dijital goriintlilerdeki bolgeleri algilama ve tanima amaciyla dis
hekimliginde genis bir kullanima sahiptir. ESA’lar dis ¢iiriiklerinin, periapikal lezyonlarin
ve periodontal kemik erimesinin teshisinde kullanilir. Panoramik radyografilerde
periodontal kemik kaybinin tespitinde; ESA’larin  kabiliyetinin, uzmanlarla
karsilastirilabilir seviyede oldugu goriilmiistiir. ESA’lar ayrica, ¢ene boslugu siniiziti gibi
agiz dis1 problemleri de tespit etmek amaciyla kullanilir. ESA’lar, ¢esitli klinik
durumlarda, insanin analiz performansiyla kiyaslanabilir bir dogruluk seviyesine sahiptir.
Ancak bazi limitler ESA’min performansmi etkilemektedir. Ornegin, veriyi olusturan

radyografilerin goriintii kalitesi ve boyutu 6nemli bir etkiye sahiptir [2].



Dis hekimliginde, giivenilirligi yiiksek teshisler koyabilmek ve bu ydnde tedavi
uygulayabilmek ic¢in farkli tipte radyografi gorsellerine uygun daha yiiksek dogruluk
saglayan ESA modellerine ihtiya¢ vardir. Ayni sekilde, adli odontoloji alaninda dis
yapisinin ve tipinin dogru sekilde tanimlanabilmesi i¢in gelismis ESA modellerine ihtiyag

vardir.

Bu calismada, farkli alanlarda kullanilan dis tanima islemi i¢in performans: artirilmig
otomatik siniflandirma isleminin yapilmasi amaglanmistir. Dis tanima konusunda dogru
sekilde bir siniflandirma yapabilecek derin ag yapisina sahip olan ESA modelleri segildi.
Panoramik dis radyografilerinden elde edilen tek dis goriintiileri ile bu secilen modeller
egitilerek dogruluk degerleri elde edildi. Optimize edilip, dogruluk degerlerini yiikseltmek
icin bu modeller arasindan iki model secildi. Modellerin modifikasyonu sonras1 dogruluk
degerlerinde artis gozlemlendi ve smiflandirma islemindeki basarim artti. Modellerin
egitiminden daha fazla radyografi verisiyle de daha yiiksek dogruluk degeri elde edilebilir
ancak hem daha fazla veri toplama imkani olmamistir hem de bu calismanin esas
odaklandig1 nokta ESA model modifikasyonudur. Calismanin ¢ergevesine farkli veri setleri
dahil edilmemistir, ancak farkli tipte radyografi goriintiileri ile de optimize edilmis
modeller egitilebilir. Dis tanimadan farkli bir amag i¢in, 6rnegin diste ¢iliriik var mi, yok
mu smiflandirmas1 gibi, optimize edilmis modeller kullanilabilir. Egitilmis optimize
modeller sayesinde tekli dis goriintiilerinin hangi dis tipine ait oldugunun daha dogru

sekilde tespit edilmesi ¢aligmanin ana katkisidir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Insanin Dis Tipleri

Insan cenesi, alt gene ve iist cene olarak ana iki boliimden olusur. Bu béliimlere ait disler
iist gene veya alt cene disi olarak isimlendirilir. Bu boliimler de kendi i¢inde sol iist ¢eyrek,
sag list ceyrek ve sol alt ¢eyrek, sag alt ¢ceyrek olarak ikiye ayrilir. Dogduktan sonra insan
agzinda bulunan gegici dislere siit disleri, sonradan siit diglerinin yerine ¢ikan dislere ise
kalic1 dis ad1 verilir. insanlarin disleri dort tip disten olusmaktadir: kopek disi, kesici dis,
az1 disi ve kiigiik az1 disi. Agizdaki toplam kalic1 dis sayis1 32, toplam siit disleri ise 20
adettir. Kalic1 dislerde; alt ve iist ¢enede ortada bulunan ikiser adet kesici dise merkezi
kesici disler, bu dislerin bir saginda ve bir solunda bulunan dislere ise yanal kesici disler
adi1 verilir. Bu yanal kesici dislerin ardindan birer adet kopek disleri gelir. Kopek dislerini
ikiser adet kiigiik az1 disi, kiigiik az1 disini ise {liger adet az1 disi takip eder. Siit diglerinde
ise kesici ve kopek dislerinin yeri ve sayist aynidir. Ancak kdpek disinden sonra gelen azi
disi birinci, bu az1 disini takip eden az1 disi ise ikinci azi1 disi olarak adlandirilir. Merkezi
kesici, yanal kesici ve kopek disleri 6n dis tipleridir. Kiiciik az1 disi ve az1 disi ise arka dis
tipleridir. Disin goriinen kismina, dis eti iizerinde olan kismi, ta¢ adi verilir. On dis
tiplerinde sadece ta¢ yiizeyleri varken, arka dis tiplerinde ise yiizeyler ve ayrica tagta
oyuklar ve ¢ikintilar vardir. Kesici dislerin ta¢ kismi1 keskin kenarliyken, kdpek dislerinin
ta¢c kismi bir sivri uca sahiptir. Kiiclik az1 disleri ve az1 dislerinin ta¢ kismi ise iki veya

daha fazla sivri ug igerir [3].
2.2. Dis Tamima ve Dis Tanimanin Kullanildig1 Alanlar

Dis tanima, bir disin hangi tipte bir dis oldugunun belirlenmesi islemidir. Bu tanima iglemi
disin alt veya iist genede, kalic1 veya siit disi, agzin sag veya sol tarafinda, kopek disi veya
kesici dis veya kiigiik az1 disi veya azi disi olmasina gore gergeklestirilebilir. Dis tanima
islemi, disin boyut ve sekil olarak degiskenlik gostermesinden 6tiirii genellikle zorlayict bir
islemdir. Ayrica disler cinsiyete dayali da farklilik gdsterir. Dis tanima isleminin basaril
bir sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in dis anatomisinin (morfoloji) iyi bilinmesi gerekir. Dis
anatomisi, disin ta¢ ve kok yapisi, dis gelisimindeki asamalar ve prensipleri hakkinda
bilgileri toplar ve bu bilgileri kullanabilecek kisilere ve arastirma alanlarina sunar. Klinik

discilikte, dis hastaliklarinin teshisi ve disin tedavisi acisindan dis tanima islemi 6nemli bir



rol oynamaktadir. Dig ciliriiklerinin hangi diste oldugu ve hasarli disin hangi dis oldugu
konusunda yardimci olur. Karsilagtirmali odontoloji; disler {izerinden hayvanlarin besin
tiplerini, tiir karakteristiklerini ve evrim siireclerini inceler. Adli odontoloji, kaza veya
dogal felaket meydana geldiginde bu durumlardan magdur olmus insanlarin dis tip
bilgilerini kullanir. Kullandig1 bu bilgiler 1s18inda magdur olan insanlarin yas, cinsiyet ve
itk bilgilerine ulagilabilir. Fosillerden yeni canli tiirlerinin kesfedilmesi ve tiirlerin
tanimlanabilmesi agisindan dis tanima, paleontoloji i¢in 6nemlidir. Dis antropolojisi, insan
disine Ozgii bilgileri ortaya koyarak, insan toplulugun icindeki dis yapisi1 farkliliklarini

ortaya cikartir. Farkliliklarin ortaya koyulabilmesi dis tipinin ayirt edilebilmesi dnemlidir
[4-9].

2.3. Dis Radyografisi

Dis radyografisi, disleri ve agzin i¢ini gosteren bir x-ray (rontgen) gOriintlisiidiir.
Elektromanyetik radyasyon formu olan rontgenler yiiksek enerjisiyle viicutta bir bolgeye
isleyip film iizerinde viicudun o bolgesinin resmini ¢ikartabilmektedir. Bu film iizerinde
bosluklar siyah olarak, radyasyonu engelleyen yogun kisimlar beyaz olarak, sivi kisimlar
ise gri olarak goriiniir. Kemikler radyasyonu emdigi i¢in filmde beyaza yakin renkte
gorliniirler. Bu nedenle dis ve kemikler x-ray goriintiisiinde daha net belli olur. Dis eti gibi
yumusak dokular ise radyasyonu dis kadar emmedigi i¢in daha az belirgin olur. Dis
radyografisi; dislerdeki ve dislerin arasindaki ciiriikleri, dis etindeki problemleri ve
yirmilik diglerin olusumunu ve seklini erkenden teshis etme konusunda dis hekimlerine
olduk¢a yardimcidir. Dis rontgeni diger rontgen tiplerine gore avantajlidir. Rontgen
cekildikten sonra rontgen filmi ¢ok kisa siirede ¢ikar ve rontgende verilen radyasyon dozu
diger rontgenlerin yarisidir. Dis hekimleri diizgiin goriintii elde edemediginde rahatlikla

tekrar rontgen ¢ekebilirler [10].

Dis radyografilerinin ¢ekim sekline gore ve cekilme amacma gore farkli tipleri vardir.
Bitewing radyografi; bu radyografi tipinin ismi, rontgen ¢ekilirken kanat seklinde iginde
film bulunduran bir cihazin 1sir1lmasidan dolay: verilmistir. Ust ve alt, arka az1 dislerinin
goriintiilenmesinde kullanilir. Diglerin ta¢ kisimlarini aydinlatir. Dis hekimleri genelde bu
radyografiyi dislerin arasinda olusan ciiriikleri goriintillemek i¢in kullanir. Periapikal
radyografi, tek veya iki dis icerisindeki clirtikleri gormek icin kullanmilir. Dig kokiinden tag

kismina kadar disin komplesini gosterir. Okliizal radyografi, dislerin keskin yilizeyinde alt



ve st ¢eneye bakan bir filmin olusturdugu radyografi tipidir. Dis gelisimi ve yerlesimini
kontrol etmek icin kullanilir. Panoramik radyografi; tek goriintiide biitiin disleri, ceneyi ve
dislerin hizalanmasini gosteren radyografi tipidir. Dis kiriklar, tiimorleri, ciirtikleri ve
kistleri tespit etmek icin kullanilir. KIBT (Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi) radyografi,
dislerin ii¢ boyutlu olarak goriintiilenmesini saglayan radyografi tipidir. U¢ boyutlu
goriintli sayesinde iki boyutlu goriintiilere kiyasla dis ve ¢ene hakkinda daha detayl bilgi
saglar. Implant tedavisinde, implant yerlesiminde ve kemik yogunlugu konusunda hata

olusmamas1 konusunda biiytik bir etkiye sahiptir [10, 11].

2.4. Baz1 Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

ESA herhangi bir gorseldeki desenlerin ayirt edilebilmesi, goriintii tanima amaciyla
gelistirilmis, basit ve iizerinde degisiklik yapilabilir bir sinir agidir. Ileri beslemeli,
ogrenme yoluyla kendini optimize eden bir sinir agidir. ESA’lar ii¢ katmandan olusur:
evrisimsel katman, ortaklama katmani ve tam baglant1 katmani. Evrisimsel katman; giris
verisine filtre uygulayarak, giristeki degerler ile filtredeki agirliklar arasinda skalar ¢arpim
uygulayarak, cikis verisi saglar. Ortaklama katmani, evrisimsel katmanin g¢iktisindaki
orneklem sayisini azaltir. Tam baglant1 katmani ise en sondaki ¢ikti ile siif basarisini

ortaya koyar [12].

Bir ESA modeli genel olarak iic bolgeden olusur. Bunlar islem sirasina gore; omurga,
boyun ve bas olarak adlandirilir. Omurga bolgesi, veriden temel 6zellik ¢ikartma isleminin
yapildig1 bolgedir. Biitlin evrisim katmanlari, kiime normalizasyonlari ve ReLU (Rectified
Linear Unit) gibi aktivasyon fonksiyonlart bu bdlgededir. Boyun bdlgesi, omurga
bolgesinin ¢ikardigi ozellikleri giiclendirme islemi yapar. Bas bolgesi ise siniflandirma

isleminin yapildigi kisimdir.

2.4.1. Resnet152

Derin artik 0grenme ¢ercevesinin bir parcast olan Resnet152 modeli, 6dnceki Resnet
mimarilerine gore oldukca derin olan aglarin egitimini kolaylastirmak icin 6zel olarak
tasarlanmigtir. Bunu, referans verilmeyen fonksiyonlart 6grenmek yerine; katmanlari,
katman girdileriyle iligkili olarak artik fonksiyonlar1 6grenecek sekilde yeniden formiile

ederek basarir. Bu yaklasimin, bu aglarin optimize edilmesini kolaylastirdigi ve 6nemli



Olgiide artan derinlikten dogruluk elde etmelerine olanak sagladigi gosterilmistir. Artik
ogrenme islemi, birka¢ katman yigminin Es. 2.1 fonksiyonuna uydurulmasidir. Bu
fonksiyonda H(x); 6grenilmesi gereken temel esleme, x ise bu katmanlarin girdisidir. Bu
yontem, kimlik eslemesi etrafinda olusan sapmalar1 bulmay1 kolaylastirarak 6grenme
slirecini basitlestirmeyi amaclar. Resnet; Sekil 2.1°de goriildiigii gibi, bir veya daha fazla
katmani atlayan kisayol baglantilari sunar. Ornegin, giris ve ¢ikis boyutlar1 ayniysa,
kisayol kimlik haritalamasi yapar ve ¢iktisin1 yi1gilmis katmanlarin ¢iktisina ekler. Bu
tasarim, ekstra parametre veya hesaplama karmasikligi getirmez. Girig/cikis boyutlar
farkli oldugunda, boyutlari eslestirmek i¢in genellikle 1x1 evrisimler araciligryla dogrusal
bir projeksiyon kullanilir. Resnetl52 modeli, bogum blogu tasarimini kullanir.
Resnet152'deki her bogum blogu, ii¢ katmanl bir yapiya sahiptir: boyutu azaltan bir 1x1
evrigsim, bir 3x3 evrisim (bogum katmani) ve boyutu geri eski haline getiren bagka bir 1x1
evrisim. Bu yapi, ag boyunca istenen derinlige ulagsmak i¢in farkli asamalarda farkli sayida
tekrarlanir. Resnetl52 modelinin toplam katman sayisi ise 152°dir. Resnetl52, artik
ogrenme ve verimli kisayol baglantilar1 kullanarak derin aglarin egitimini kolaylastirmaya
odaklanmis, ayrica karmasik goriintii tanima gorevleri icin de oldukga etkili bir tasarim

oldugunu kanitlamigtir [13].

F(x) = H(x) — x (2.1)

X

v

weight layer
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Sekil 2.1. Artik 6grenme blogu [13]

2.4.2. Mobilenetv2

Mobilenetv2 mimarisi, mobil ve kaynak kisitli ortamlar i¢in 6zel olarak tasarlanmig olup,

dogruluk degerini korurken islem sayisini1 ve bellek gereksinimlerini 6nemli 6l¢iide azaltir.



"Ters ¢evrilmis artik ile lineer bogum" olarak adlandirilan Sekil 2.2°de gortldigu gibi,
yenilik¢i bir katman modiili sunar. Ters ¢evrilmis artik yapisi, ince darbogaz katmanlari
arasindaki kisayol baglantilarin1 kullanir. Ara genisletme katmani, 6zellik filtreleme icin
dogrusal olmayan bir kaynak olarak goérev yapan hafif, “derinlemesine evrisimler”
kullanir. Daha da Onemlisi, temsil giiciinii korumak icin dar katmanlardaki dogrusal
olmayan unsurlar kaldirilir. Derinlemesine ayrilabilir evrisimler, evrisimi iki ayr1 katmana
béler. Ik katman derinlemesine evrisim, her bir giris kanali i¢in bir evrisim saglar. Ikinci
katman noktasal evrisim 1x1, giris kanallarinin dogrusal kombinasyonlar1 yoluyla yeni
ozellikler olusturur. Bu yaklasim c¢ok daha verimlidir ve standart evrisimlerle
karsilastirildiginda hesaplama maliyetini neredeyse 9 kat azaltir. Dogrusal bogumlar,

dogrusal olmayan katmanlarin bilgiyi yok etmesini 6nlemek i¢in kullanilir [14].

lu6, Dwise

Sekil 2.2. Cevrilmis artik blok [14]

Mobilenetv2 mimarisi, artik katmanlar ile bir dizi derinlemesine ayrilabilir evrigimsel
bogum bloklarindan olusur. Cizelge 2.1°de gosterildigi tizere temel blok, “s” adim degeri
ve “t” genisleme faktorii ile k sayida kanali k' sayida kanala doniistiirir. Bu blok 1x1
evrisimsel katman, 3x3 derinlemesine evrisimsel katman ve lineer 1x1 evrisimsel
katmandan olusur. 1k ve ikinci katman lineer olmadig1 igin bu katmanlardan sonra ReLU6
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Ag 32 adet filtre (kanal sayis1) ile baslar ve 17 adet artik
bogum bloklar1 ile devam eder. Genisleme faktorii ag boyunca 6’dir. Genislik ¢arpani ve
girdinin goriintli ¢ozliniirliigli gibi ayarlanabilir hiper parametreler kullanilarak mimari
performansi farkli performans noktalarina uyarlanabilir. Genislik carpani 1’den kiiciikse,
agin incelmesine yani kanal sayilarmin diisiiriilmesini saglar. Bunun sonucunda hesaplama

maliyeti diiser ve performans artirilmis olur. Coziiniirliik c¢arpani ise ag igerisinde



ayarlanabilir oldugu i¢in hesaplama maliyetini diisiiriip, dogruluk degerinin artmasini

saglayabilir [14].

Cizelge 2.1. Artik bogum blok igerisindeki doniisiimler [14]

[nput Operator Output

hxwxk 1x1 conv2d, ReLU6 | h x w x (tk)
h xw x tk | 3x3 dwises=s, ReLU6 | £ x = x (tk)
howw gtk linear 1x1 conv2d

hyw o k!

2.4.3. Densenet201

Densenet, ESA’ya benzersiz bir mimari yaklasim sunmaktadir. Geleneksel ESA’lardan
onemli olgiide farkli olarak, her katmani ileri beslemeli bir sekilde diger tim katmanlarla
baglar. Bu tasarimin; kaybolan gradyan problemini hafifletme, oOzellik yayilimini
giiclendirme, 6zelligin yeniden kullanimini tesvik etme ve parametre sayisini azaltma gibi
bircok avantaji oldugu gosterilmistir. Densenet modelinde biiyiime orani, k olarak
belirtilen, agin 6nemli bir hiper parametresidir. Her katmanin tirettigi 6zellik haritalarinin
sayisini temsil eder. Bu parametre, her katmanin agin genel durumuna ne kadar yeni bilgi
kattigin1 kontrol eder. Hesaplama verimliligini artirmak i¢in Densenet, bogum katmanlari
kullanir. Her 3x3 evrisimden Once, girdi 6zellik haritalarinin sayisim1 azaltmak i¢in 1x1
evrisim katmani getirilir. Deneylerde, bu bogum katmanlarmin 6zellikle etkili oldugu
bulunmustur ve Densenet-B olarak adlandirilan agda, her 1x1 evrisim 4k 6zellik haritasi
iretmistir. Model kompaktligini daha da artirmak i¢in, gecis katmanlarinda 6zellik haritasi
sayisini azaltilabilir. Yogun blokta m 6zellik haritas1 varsa, takip eden ge¢is katmani Om
kadar cikis Ozellik haritasi {iretir. Buradaki 6, “0<0<1”, sikistirma faktorii olarak
adlandirilir. Densenet-C olarak adlandirilan Densenet'te “0<1” olarak kullanilir ve
deneylerde 6=0,5 olarak ayarlanmistir. Densenet, esit sayida katmana sahip ii¢ yogun
bloktan olusur. ilk yogun bloga girmeden once, girdi goriintiiler {izerinde 16 ¢ikis kanalli
bir evrisim yapilir. 3x3 ¢ekirdek boyutlu evrisimli katmanlar i¢in, 6zellik haritas1 boyutunu
sabit tutmak amaciyla girdilerin her tarafi bir piksel sifirla doldurulur. ki ardisik yogun
blok arasindaki gec¢is katmanlar1 olarak 1x1 evrisim ve 2x2 ortalama ortaklama katmani
kullanilir. Son yogun bloktan sonra genel ortalama ortaklama katmani uygulanir ve
ardindan bir softmax smiflandirict kullanilir. Ug yogun blokta dzellik haritas1 boyutlari

stirastyla 32x32, 16x16 ve 8x8'dir. Densenet-BC'nin, Resnet ile karsilagtirildiginda, Resnet



ile benzer dogruluk seviyesi elde etmek i¢in yaklasik iigte bir oranda daha az parametreye
ihtiyag duydugu tespit edilmistir. Ornegin, 20M parametreli bir Densenet201 modeli,
Resnet modellerine benzer sonuglar elde ederken Resnet modellerine kiyasla ¢ok daha az
parametre kullanir. Yogun baglantili, darbogaz katmanlarina odaklanan ve ag boyunca
bilgi ve gradyan akisini iyilestiren Densenet mimarisi, Ozellikle goriintii tanima gibi
gorevlerde daha az parametre ile iistiin performans gosteren geleneksel derin ESA'lara

giiclii ve verimli bir alternatif olusturur [15].

Sekil 2.3. 5 katmanli, biiylime orani 4 olan Densenet blogu [15]

2.4.4.VGG19

VGG19 mimarisi, derinligi ve basitligi ile dikkat ¢eken VGG (Visual Geometry Group)
agmin bir varyasyonu olan derin bir evrisimsel sinir agidir. Mimari, geleneksel ESA
mimarilerinde  artan  derinligin  siniflandirma  dogrulugunu  6nemli  6l¢iide
iyilestirebilecegini gostermektedir. Ag; sabit boyutlu, 224x224 RGB (Red Green Blue),
gorlintii kabul eder. Tek yapilan 6n islem, egitim setinde hesaplanan ortalama RGB
degerinin her pikselden ¢ikarilmasidir. VGG19, ag boyunca kiigiik 3x3 algilama alanina

sahip filtreler kullanir. Bu boyut; sol veya sag, yukar1 veya asagi ve merkez kavramini
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yakalayabilecek en kiiclik boyuttur. Evrisim adimi1 1 piksele sabitlenmistir. Evrisimsel
katman girdisinin {izerinde yapilan uzamsal doldurma islemi, evrigsim igleminden sonra
uzamsal ¢oOziinlrliiglin korunmasini saglar. VGG modelinde ag derinligi degiskendir.
Ornegin, VGG19 modelinde 16 evrisim ve 3 tam baglant1 katmani olmak iizere 19 katman
vardir. Evrisim katmanlarindaki kanal sayisi, ilk katmanda 64'ten baslar ve her maksimum
ortaklama katmanindan sonra 512'ye ulasana kadar iki katina ¢ikar. Ag, ilk ikisi 4096
kanala sahip, lg¢iinciisii ise 1000 kanala sahip ii¢ adet tam baglant1 katmani igerir. Son
katman softmax katmanidir. VGG modelinde tiim gizli katmanlar, ReLU aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. VGGI11 modelinin bir konfiglirasyonu haricinde, normalizasyon
islemi kullanilmaz. VGG19 agy; derinligi, kiigiik evrisim filtreleri ve basitligi ile derin

ogrenmede, Ozellikle goriintii siniflandirma islemlerine 6nemli katkilarda bulunmustur

[16].
2.5. Dis Radyografisi ile Yapilan Derin Ogrenme Calismalari

Maria Prados-Privado ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, dis tanilamasinda zaman alan
manuel dis numaralandirma islemini otomatiklestirmeyi hedeflemislerdir. Sunduklar
ESA’y1, derin 6grenme tekniklerini kullanarak panoramik dis rontgenlerinde disleri
tanimlayip numaralandirmak i¢in tasarlamiglardir. Calismada, 5121 adet anonimlestirilmis
panoramik dis goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmigtir. 5121 adet gorselden
bazilar1 elenmistir, egitme ve dogrulama islemi i¢in 1217 adet gorsel kullanilmistir. Nesne
tespiti ve siniflandirma olmak {izere iki ana katmandan olusan bir ESA mimarisi
kullanilmis, hesaplama siiresi ve dogruluk ig¢in transfer Ogrenme desteklenmistir.
Kullanilan teknolojiler arasinda, nesne tespiti i¢in Matterport Mask AESA (Alan tabanli
Evrisimsel Sinir Ag1) ve smiflandirma katmani icin Resnetl01 bulunmaktadir. ESA
modeli, dis tespitinde %99,24 ve dis numaralandirmada %93,83 dogruluk orani elde etmis,
bu da ESA’nin digleri tanima ve numaralandirmada yiiksek etkinlik sagladigini
gostermektedir. Model, eksik dislerin veya metal parcalarin bulunmasi gibi anomalilere
sahip dis goriintiilerini isleme konusunda giiclii bir performans sergilemistir. Calisma,
onerilen ESA'min dis numaralandirmada otomasyonu konusunda etkili oldugunu
vurgulamakta ve klinik ortamlarda pratik uygulama potansiyeline isaret etmektedir.
Yazarlar, modelin performansini diger ¢alismalarla karsilagtirarak hem dis tespiti hem de
numaralandirma konusunda modelin daha yiiksek dogruluk gosterdigini belirtmislerdir

[17].
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James Faure ve Andries Engelbrecht; calismada, Giiney Afrika gibi gelismekte olan
iilkelerdeki kamu saglik merkezlerinde, hasta sayilarmin yiiksek ve uzman personelin
siirlt oldugu durumlarda, dis hekimleri ve ortodontik radyologlar i¢in zaman alic1 bir
gbrev olan panoramik radyografi analizinin zorluklarini ele almislardir. Calismada, 2500
adet panoramik radyografi goriintlisii iceren bir veri seti kullanilmistir. Bu goriintiiler,
TIFF'ten PNG formatina doniistirme, normallestirme ve 150x150 piksele yeniden
boyutlandirma gibi 6n islemlerden gecirilmistir. Veri seti egitme, dogrulama ve test alt
kiimelerine ayrilmistir. ESA kullanilarak, "¢alisilabilir" ve "¢alisilamaz" olarak iki sinifta,
radyografi goriintiilerini ayirt edebilen bir goriintii siniflandirma modeli olusturulmustur.
Model mimarisi; evrisim katmanlarindan, maksimum ortaklama katmanlarindan,
diizlestirme katmanlarindan ve tam bagli katmanlardan olusmustur. Veri setindeki siniflari
dengelemek icin veri ¢ogaltma teknikleri kullanilmistir. Egitme siirecinin kiime biiyiikligi
32 olarak ayarlanmig ve egitme islemi 10 devir ile c¢alistirilmistir. Model, dogrulama
adiminda %92,06 dogruluk elde etmistir. Egitim siireci, modelin gorlintii veri seti ile
uyumlastirilmasin1  igermis, toplu is boyutu 32 olarak ayarlanmis ve 10 donem
caligtirilmistir. Asirt uyum saglama, modelin efektini belirlemek i¢in takip edilmistir.
Dogrulama adimindaki veri setinden elde edilen karigiklik matrisi, modelin radyografi

goriintiilerini siniflandirma konusunda dogrulugunu onaylamistir [18].

Yuma Miki ve arkadaslari calismada, ozellikle adli tanimlama i¢in, KIBT radyografi
goriintiilerinde dis tiirlerini  siniflandirmak amaciyla derin evrisimsel sinir ag1
kullanilmasina odaklanmislardir. Bu yaklasimla, 6zellikle biiyiik ¢apli afet senaryolarinda,
dis hekimleri i¢in yogun emek isteyen ve stresli olan 6liim sonrasi dis bulgularinda manuel
cizelgeleme islemini otomatiklestirmeyi amaclamislardir. Siniflandirma yapmak igin 7 tip
dis goriintiisti kullanilmistir: merkezi kesici disler, yanal kesici disler, kopek disleri, birinci
ve ikinci kiiclik az1 disleri, birinci ve ikinci azi disleri. Aragtirmada, 42'si egitim ve 10'u
test icin olmak iizere 52 adet BT (Bilgisayarlt Tomografi) seti kullanilmistir. Bu setlerden
7 tarkl dis tipi sinifi, i¢in ROI’ler (Region of Interest) ¢ikartilmistir. Bu setlerden ¢ikarilan
toplam ROI sayilari ise her sinif igin sirasiyla 6653, 6766, 7928, 5794, 3346, 2115 ve
2657°dir. Ug farkli rastgele sayida egitim seti ile model egitilmistir. Goriintiiler
dondiirtilerek ve goriintiilerin yogunluklar1 degistirilerek goriintiilere veri ¢cogaltma teknigi
uygulanmistir. Kullanilan derin ESA modeli, bes evrisim katmani, {i¢ ortaklama katmani
ve iki tam bagl katman igeren Alexnet’tir. Arastirmada, veri ¢ogaltmanin siniflandirma

dogrulugunu yaklasik %5 oraninda iyilestirdigi tespit edilmistir. Artirilmis egitim verileri
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kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oran1 %88,8 olmustur [19].

Dankai Liao ve Carol Anne Hargreaves; calismada, ESA modeli kullanarak ii¢ farkli
kategoride (normal, c¢iiriik ve dolgulu) panoramik dis radyografisi siniflandirmasi
yapmiglardir. Arastirmada, 116 hastadan toplanan 3712 tek dis goriintilisii igeren bir veri
setini kullanmistir. Bu goriintiiler, bir keskinlestirme filtresi ve bir yogunluk renk haritasi
kullanilarak 6n iglemden geg¢irilmistir. Tiim gorseller 300x300 piksel boyutuna getirilerek
toplam veri sayisi 3700 olarak yeniden diizenlenmistir. Egitim ve dogrulama veri sayisi
2960 ve test veri sayist 740 olarak ayarlanmistir. Ayrica egitim verisine {i¢ farkli veri
cogaltma uygulanmistir. {lk veri ¢ogaltmada biitiin kategoriler bes katma ¢ikarilmistir.
Ikinci veri ¢ogaltmada “normal” ve “dolgulu” kategorileri 5 katma, “ciiriik” kategorisi ise
15 katina ¢ikarilmistir. Uglincii veri ¢ogaltmada “giiriik” kategorisi 20 katina, “normal”
kategorisi 5 katina, “dolgulu” kategorisi ise 10 katina ¢ikarilmistir. Veri cogaltma
islemleri: ¢evirme, parlaklik degistirme, bulaniklik degistirme, -15 ve +15 derece arasinda
dondiirme, kaydirma, ¢ozilniirlik artirma ve diisiirme. Calisma, 6zellik ¢ikarict olarak
egitilmis bir transfer 6grenme modeli olan NASNetMobile ve siniflandirict olarak bir ESA
modelini kullanmustir. Ugiincii veri ¢ogaltma isleminin uygulandig: egitim veri setinden
"normal", "¢iirtik" ve "dolgulu" i¢in sirastyla 0,92, 0,90 ve 0,91 yiiksek duyarlilik degerleri
elde edilmistir. Test veri setinde, bu degerler sirasiyla 0,86, 0,81 ve 0,85 olarak elde
edilmistir. NASNetMobile 6zellik ¢ikarici tarafindan desteklenen ESA modeli, dis rontgen
goriintiilerini belirtilen kategorilere etkili bir sekilde smiflandirmistir. Bu yaklagimin;
ozellikle zorlu vakalarda veya kotii goriintli kalitesiyle ugrasilirken, dis hekimleri icin bir

karar destek araci olarak hizmet edebilecegi gosterilmistir [20].

Ayse Betiil Oktay tarafindan yliriitiilen calisma, panoramik dis rontgen goriintiilerinde
otomatik dis tespiti i¢in bir yontem gelistirmeyi amaclamistir. Arasgtirmada, panoramik dis
rontgen goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Dis goriintiilerinde kirpilma
islemi yapilmamustir, biitiin disler ve c¢ene gorintiillerde aynmi sekilde kalmastir.
Goriintlilerin; ESA  modeli tarafindan analiz edilebilmesi icin, goriintiiler boyut
ayarlamalar1 ve normallestirme gibi 6n isleme adimlarindan ge¢mistir. Dis ve agiz boslugu
tespiti i¢in Alexnet mimarisinin modifiye edilmis bir versiyonu kullanilmistir. ESA
modelinin, réntgen gorintiilerindeki ti¢ farkli dis tiriinii ve arka plant tanimasi ve
smiflandirmasi i¢in model egitilmistir. Model, disleri tespit etme ve siniflandirmada

yiiksek dogruluk degeri elde etmistir. Calisma; az1 disi siniflandirilmasinda %94,32, kiigiik
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az1 disi siniflandirilmasinda %91,74 ve kesici dis siniflandirilmasinda %92,47 dogruluk

degeri gostererek, modelin dis goriintiilerini analiz etmedeki basarisin1 gostermistir [21].

Anil Giirses ve Ayse Betiil Oktay tarafindan yiiriitiilen calismada; panoramik dis
gorilintiilerinden, diglere yapilan islemlerin ve restorasyon tiirlerinin otomatik olarak tespit
edilmesi amaglanmigtir. Calismada; Googlenet, Densenet ve Resnet olmak {izere ii¢ adet
farkli evrisimsel sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Implantlar, kanal kok tedavileri,
amalgam ve kompozit dolgular, dis telleri ve restore edilmemis disler gibi dis islem
tirlerine odaklanilmistir. ESA'lar, 3013 adet dis goriintiisiinden olusan bir veri setindeki
900 adet test verisiyle degerlendirilmis ve Densenet %94 ile en yiiksek dogruluga
ulagmistir. Calisma, dis tellerinin ve implantlarin diger dis isi tiirlerine gére daha yiiksek
dogrulukla tespit edildigini bulmustur. Calisma, 6zellikle Densenet i¢in yiiksek kesinlik ve
duyarlilik degerleri bildirmistir. Densenet'in performansit ¢ogu durumda Googlenet ve
Resnet'i geride birakmistir. Dis implantlar, tim ESA'lar arasinda en yiiksek tespit

dogruluguna sahipken, dolgular en diisiik dogruluga sahip olmustur [22].

Lawrence Y. Deng ve arkadaslari tarafindan yiiriitilen c¢alismada, 200 000 rdntgen
goriintiisli arasindan kirpilma islemiyle 3953 adet rontgen goriintiisii elde edilmistir. Bu
gorlintiiler calismanin veri setini olusturmustur. Bu veri seti; “normal”, “dolgulu”,
“implant” ve “clirik” olarak dort sinifa ayrilmistir. Farkli egitim ve test verileri oranina
gore yedi farkli grup olusturulmustur. Bu gruplarin her biri 100, 150, 200 ve 250 seklinde
dort farkli devir degerleriyle egitilmistir. Egitim ic¢in kullanilan ESA modeli 3x3
boyutunda 192 adet evrisim filtresi, 3 adet ortaklama katmani, 2 adet ¢ikarma katmamn
icermektedir. En yiiksek dogruluk degerleri, test verisinin toplam veriye oranit %16 olan
ticlincii grupta elde edilmistir. En yiiksek dogruluk degeri 200 devirde %93,04 olarak elde
edilmistir. Sinif bazinda; “normal” sinift %87, “dolgulu” sinift %98, “implant” sinifi %98

ve “clirtik” sinifi %89 dogruluk degerleriyle sonug vermistir [23].

Rames Aliyev ve arkadaslari, panoramik dis gorselleri iizerinden ¢ocuklarin yaglarinin
tahmini ¢alismasini, genellikle bu amac i¢in kullanilan Demirjian metodunu gelistirerek
yapmislardir. Calismada, dis gelisim asamasini siniflandirmak i¢in ESA modeli ve yas
tahmini i¢in ise regresyon tahmin edici olarak LightGBM kullanilmistir. Sunulan yontem
iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada ESA modeli, dis goriintiilerini degerlendirerek

gelisim evresine gore disleri smiflandirr. Ikinci asamada LightGBM regresyonu,
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siiflandirilmig dis evresine gore yas tahmininde bulunur. Veri seti yaslari 6 ile 13,8
arasinda olan, 256’s1 kiz ve 219’u erkek olmak fiizere toplam 475 kisiden alinmis
panoramik dis goriintiilerini icermektedir. Demirjian metodundaki evrelere gore 7 farkl dis
tipi etiketlenmistir. Veri setine histogram esitleme ile parlaklik artirilarak ve k-ortalama
siiflandirma ile yogunluk degistirilerek 6n islem uygulanmistir. Panoramik gorsellerdeki
digler kirpilmis ve 224x224 piksel boyutuna getirilmistir. Veri seti %64 egitim, %16
dogrulama ve %20 test verisi olacak sekilde iice boliinmiistiir. Cinsiyete gore ayn1 yastaki
cocuklarda dis gelisimi farkli olabilecegi i¢in iki cinsiyete gore ayr1 tahminleme islemi
yuritilmistir. ESA modeli 4 evrisimsel katmandan ve 3 tam baglanti katmanindan
olusmaktadir. Egitme islemi yapilirken veri cogaltma islemi de yapilmistir. Kiime
biiytikliigii 8 olarak belirlenmistir. 7 adet dis tipi i¢in 7 kere model egitilmistir. En yiliksek
dogruluk degeri %79,3 ile az1 disi smifi tarafindan elde edilmistir. Ayrica yas tahmini
konusunda Demirjian metodu ve Onerilen metodun ikisi de kullanilmis ve sonuglari
kiyaslanmistir. Yas tahminlemede; ay hatasi yOniinden oOnerilen regresyon yoOntemi,

ortalama 3,5 ay farkla Demirjian yonteminden daha iyi oldugunu ortaya koymustur [24].

2.6. Evrisimsel Sinir Ag1 Modellerinin Performansim Artirma Konusunda Yapilan
Calhismalar

Sanjit Maitra ve arkadaslari; farkli girig parametrelerinin ESA modelini nasil etkiledigini
tespit etmek icin, bes smifli diyabetik retinopati evrelerinin siniflandirilmast islemini,
renkli g6z i¢i retinal gorsel veri seti kullanarak yapmislardir. Caligmada; evrisim katmani
sayist, her katmandaki evrisim filtresi sayisi, evrisim filtre boyutu ve aktivasyon
fonksiyonu tipi gibi farkli parametrelerin ESA’ya etkisi incelenmistir. Bir evrisim
katmanindaki filtre sayis1 az oldugunda daha iyi dogruluk ve daha az islem zamani elde
edilmistir. Daha kiigiik boyuttaki filtreler daha yiiksek dogruluk ve daha az islem zamam
saglamigstir. Sabit sayida filtre sayis1 i¢eren evrigimsel katman sayist artirildik¢a, dogruluk
degerinin arttig1 gézlemlenmistir. Aktivasyonu fonksiyonu tipinin degistirilmesi ise model

dogrulugunu etkilememistir [25].

Ahmed Fakhry ve arkadaslari; gecirmeli elektron mikroskobu beyin goriintiileri tizerinde
segmentasyon islemi yapmislardir. Bu islemi yaparken kendi gelistirdikleri farkli ag
derinligine ve taban filtre boyutuna sahip dort farkli ESA modellerini kullanmiglardir. Bu
farkli modellere verilen egitim verisindeki gorsel boyutlar1 da farklilik gdstermistir. Iki

modelde maksimum ortaklama katmanindan once iki yerde LRN (Local Response
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Normalization) kullanilmigtir. Ama bunun, sonuglara pek bir etkisinin olmadig1 fark
edilmigtir. Dort model arasindan en az hatayla segmentasyon yapan model, en ¢ok
evrisimsel katmana sahip, taban evrigimsel filtre boyutu en yiiksek olan ve gorsel girdi
boyutu en yiliksek olan modeldir. Ayrica agin tabanindan tepesine ilerlerken evrisimsel
filtre boyutlarinin biiyilikten baglayip kiigiilerek gitmesinin, modelin performansina pozitif

etkide bulundugu tespit edilmistir [26].
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Veri Seti

Bu ¢alismanin veri seti, agik erisimi olan TDD’deki (Tufts Dental Database) panoramik dis
radyografi goriintiilerinden elde edilmistir [27]. Bu veri tabanindaki radyografi goriintiileri;
disleri, anomalileri, alt ve list genedeki biitiin disleri gosteriyor. Geleneksel tipte radyografi
gorilintiileri arasinda panoramik goriintii ¢esitli avantajlar sagliyor: rontgenin biitiin agiz
bolgesini kapsiyor olmasi, tek bir rontgende biitiin alt ve {ist ¢enedeki biitiin dislerin
goriilebiliyor olmasi ve dislerin tam olarak yerinin goriilebiliyor olmasi. Az radyasyon
yayilimi saglamasi, teshisi saglama kapasitesinin yiiksek olmasi, hizli kullanim saglamasi
ve hastalar tarafindan tercih edilen bir yontem olmasi sebepleriyle de panoramik radyografi
dis hekimliginde ideal bir yontemdir. Bitewing ve periapikal radyografi agiz iginde
spesifik bolgeyi goriintiiler ancak agiz igerisinde birden fazla alan taranmak istendiginde

birkag¢ kere rontgen c¢ekilmesi gerekebilir, bu da hastanin radyasyon maruziyetini artirir.

1000 adet panoramik gorselden tek tek disler kirpildi. Kirpma igleminden sonra, toplam
10877 adet gorsel elde edildi. Gorsellerin hepsi JPEG (Joint Photographic Expert Group)
formatindadir. Biitiin bu gorseller, “kesici dis”, “kopek disi”, “kiigiik az1 disi” ve “az1 disi”
olarak dort farkli sinif olacak sekilde siiflandirma islemi i¢in etiketlendi. Her smif igin
gorsel sayis1 ayn1 olmayacak sekilde, gorseller siniflara ayrildi. Toplam gorsel sayis1 %80
egitim verisi, %10 dogrulama verisi, %10 test verisi olarak tige boliindii. Egitim seti; kopek
disi sinifinda 1298, kesici dis smifinda 2542, az1 disi smifinda 2667, kiigiik az1 disi
simifinda 2198 adet gorsel olacak sekilde hazirlandi. Test seti; kopek disi sinifinda 162,
kesici dis sinifinda 317, az1 disi sinifinda 333, kiiciik az1 disi sinifinda 274 adet gorsel
olacak sekilde hazirlandi. Egitim isleminden once egitim gorselleri rastgele kirpma, test

gorselleri ise merkezi kirpma ile 224x224 piksel boyutuna getirildi. Egitim gorsellerine 6n

isleme olarak 0,5 ihtimalle yatay ¢cevirme uygulandi.
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Kesici Dig Kopek Disi Kiictik Az1 Disi Az1 Disi

Resim 3.1. Egitim veri setinden 6rnek dis gorselleri

Veri setini egitmek i¢in dort farkli model kullanildi. Bunlar Resnet152, Mobilenetv2,
VGG19 ve Densenet201 modelleridir. VGG19 hari¢ biitiin modellerin boyun bolgesinde
genel ortalama ortaklama katmani, bas bolgesinde lineer siniflandirict kullanildi. VGG19
modelinde boyun bdlgesi ¢ikartild ve bas bolgesinde lineer olmayan, normal siniflandirma
kullanildi. Biitiin modellerin omurga kisimlari modellerin tanimlanan yapist nasilsa o
sekilde birakildi. Bu modellerin egitim performansi kiyaslamasi sonrast modifikasyon i¢in
Resnet152 ve Mobilenetv2 modelleri sec¢ildi. Tiim modellerde; veriyi hazirlama kisminda
kullanilan normalizasyon islemi, ortalama deger olarak [123,675, 116,28, 103,53] matrisini

ve standart sapma olarak [58,395, 57,12, 57,375] matrisini igermektedir.

3.2. Resnet152 Model Modifikasyonu

Resnet152 modeli, modelin dogruluk degeri performansini artirmak igin secilen birinci
modeldir. Bu modelde degistirilebilecek parametreler; aktivasyon fonksiyon tipi, artik
bogum blogu tekrari ve evrisim katmani sayist olarak segilmistir. Resnet152 modelinin,
daha etkili bir 6zellik haritas1 elde etmek i¢in, sadece omurga kisminda degisiklik yapildi.

Boyun ve bag bolgesi ayn1 sekilde birakildi.

Resnet152 modelinde ilk degisiklik olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine ReLU6
aktivasyon fonksiyonu kullanildi. Bu islemden sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu ile
model optimize edilmeye devam edildi. Giris verisine daha fazla evrisim katmani

uygulayip daha fazla 6grenilecek 6zellik ¢ikartmak i¢in bogum bloklarinin tekrar sayisi
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artirildi [26]. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de goriildiigi tlizere; “Conv3” blogundaki tekrar sayisi
8’den 10’a, “Conv4” blogundaki tekrar sayist 36’dan 40’a cikartildi. Ayrica her artik
blokta, her 3x3 evrisim katmanindan sonra adim degeri 1 olan 3x3 evrisim katmani, kiime
normalizasyonu ve ReLU igeren, eklendi. Modelin derinligi; bogum blok tekrari ile degil,
direkt katman eklenilerek, modelin farkli bir noktasina miidahale edilerek artirildi. Bu yeni
model katman sayisindaki artigtan Otlirli Resnet226 olarak isimlendirildi. Resnet226
modelinin iizerine “Conv4” blogunun tekrar sayis1 40’tan 42’ye ¢ikarildi ve yeni modelin

ismi Resnet234 olarak belirlendi.

Conv 2 i’ Conv 3 \!
————————————— 3 x 3, maxpool, stride 2 ! !
Conv 1 | 1x.1s ] ! Resnet226:
TX7.64,stride? |l LA, o L 3x3.128 | x3 | ‘
Output Size: 112x 112 L‘:"“f‘; x3 i I1x1.512 1| *1xl, 3x3, 1x1” & “1x1, 3x3, 3x3(stride=1), 1x1”
_____________________ ,256 | 4
Output Size: 56 X 56 | Output Size: 28x28 | *“152: (Bottleneck, (3, 8, 36, 3))” = “226: (Bottleneck, (3, 10, 40, 3))”
Conv 4 Conv § P Resnet234:
{ \
o] b [Ixsi] L e Ptk 11, 3x3, Ix17 > “Ix1, 3x3, 3x3(stride=1), 1x1"
et el | Oupuisize:ix1 | “152: (Bottleneck, (3, 8, 36, 3))" > “234: (Bottleneck, (3, 10, 42, 3))"
L | |
Output Size: 14x 14 OuputSize: 7x7 |

Sekil 3.1. Resnet152 bogum blok modifikasyonu

| Batch Norm.
| 1x1 Conv.

" | Batch Norm. |

| 3x3 Conv. (stride=1) |
| Batch Norm. |
Modification: “1x1, 3x3, 1x1” = *“1x1, 3x3, 3x3(stride=1), 1x1”
| 3x3 Conv. |
| Batch Norm. |
| 1x1 Conv. |
X

Sekil 3.2. Resnet152’ye evrisim katmani eklenmesi
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3.3. Mobilenetv2 Model Modifikasyonu

Mobilenetv2 modeli, modelin dogruluk degeri performansini artirmak i¢in segilen ikinci
modeldir. Bu modelde degistirilebilecek parametreler; ters ¢evrilmis artik bogum blogu
tekrar1 ve sayisi, evrisim katmani sayisi, evrisim katmanini atlayip ¢iktiya eklenen girdi
sayisi, taban evrigimsel filtre boyutu olarak seg¢ilmistir. Mobilenetv2 modelinin, daha etkili
bir 6zellik haritas1 elde etmek icin, sadece omurga kisminda degisiklik yapildi. Boyun ve

bas bolgesi ayn1 sekilde birakildi.

Mobilenetv2 modelinde; kanal sayist 320, genisleme faktorii 6, tekrar sayist 1 ve adim
degeri 1 olan bogum blogundan sonra kanal sayis1 640, genisleme faktorii 6, tekrar sayisi 1
ve adim degeri 1 olan bogum blogu eklendi. Sekil 3.3’te goriildiigii gibi, yeni model ismi,
versiyon ylikseltmesiyle Mobilenetv2.1 olarak belirlendi. Mobilenetv2.1 versiyonun
iizerine kanal sayis1t 320 olan blogun tekrar sayist 1’den 3’e cikarildi. Yeni modele isim

Mobilenetv2.2 olarak verildi.

Mobilenetv2.1:

Input | Operaor | ¢]| ¢ |n]|s
224% x 3 com2d |- | 32 [1]2 =6. c=640. n=1. s=1 ‘
1122 %32 | bolleneck | 1| 16 | 1|1 i ? i
1122 x 16 bottleneck 6 24 212
562 x 24 bottleneck | 6 | 32 | 3|2
282 x 32 bottleneck | 6 | 64 412 Mobilenetv2.2:
142 x 64 bottleneck | 6| 96 | 3|1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2 ‘ P o
. =6, c=640, n=1,5=1 |
7% % 160 bottleneck | 6 | 320 1)1 ? ? ’
72 x 320 conv2d Ixl | - | 1280 | 1 | I
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1| - . . — .
1% 1x1280 | com2d Ixl | - | k | - ‘ =6, ¢=320, n=1, s=1 * 156, ¢=320, n=3, s=1

Sekil 3.3. Mobilenetv2 bogum blok modifikasyonu

Sinir ag1 derinligi arttikca dogruluk degeri doygunluk seviyesine ulasir. Bu durum,
bozulma problemi olarak adlandirilir [13]. Hata oranindaki artisin sebebi de aga ekstra
evrisimsel katmanlar eklenmesidir. Bu problemi ¢o6zmek i¢in Sekil 3.4°te goriildiigli gibi
bogum blogunda katmanlar1 atlayip direkt ¢iktiya eklenen girdi, artik kisim, 2 ile ¢arpildi.
Ayrica 3x3 derinlemesine evrisimsel katman ile 1x1 evrisimsel katman arasina adim degeri
1 olan 3x3 derinlemesine evrisimsel bir katman daha eklendi. Bu yapilan degisikler
Mobilenetv2.2 modeli iizerinde yapilarak, yeni modele Mobilenetv2.3 adi verildi. Taban
evrigimsel filtrenin boyutu ne ¢ok biiylik ne de c¢ok kiigiik olmali. Biiyiik boyutlu filtreler
giirtiltili veriye, kiigiik boyutlu filtreler ise girdiden daha az 6zellik ¢ikartilmasina neden

olur [26]. Bu nedenle; taban evrisimsel filtre boyutunun degistirilmesinin, dogruluk
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degerine olumlu yonde katki saglayabilecegi kanisina varildi. Resnetl52 modelindeki
taban evrigimsel filtresinin boyutu 7x7°dir. Bu boyutun Mobilenetv2 modelinde de
kullanilabilecegi 6n goriildii. 3x3 olan taban filtre boyutu, 7x7 olarak degistirildi ve bu

degisiklik Mobilenetv2.3 iizerinde yapildi. Yeni modele Mobilenetv2.4 ad1 verildi.

Add

T

conv 1x1, Linear Dwise 3x3, ReLUG6

? } Mobilenetv2.3

Dwise 3x3, Relub -

A

Conv 1x1, Relub

<

Stride=1 block

Mobilenetv2.4

16x16x24

= [7x7 |

Input image
e

Sekil 3.4. Mobilenetv2 artik katman ve taban evrisimsel katman modifikasyonu

3.4. Degerlendirme Kriterleri

Model egitme islemi sonucunun degerlendirilmesi i¢in nicel sonuglara ihtiya¢ vardir. Bu
nicel sonuglar i¢in ¢esitli formiillerle metrikler ortaya ¢ikartilir. Bu c¢alismada kullanilan

metrikler: dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1 skorudur. Bu metriklerin degerlendirmeleri

caligmanin icerigine gore yapilir.
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Cizelge 3.1°de gosterilen karigiklik matrisindeki dogru pozitif, yanlis pozitif, yanlis negatif

ve dogru negatif degerleriyle dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1 skor metrikleri hesaplanir.

Dogruluk degeri; veri setindeki 6rneklerden elde edilen, dogru olarak tahmin edilip dogru

¢ikan pozitif ve negatif 6rnek sayisinin, tiim 6rnek sayisina oranini temsil eder. Kesinlik

degeri; dogru olarak tahmin edilip dogru ¢ikan pozitif 6rnek sayisinin, dogru olarak tahmin

edilen Orneklerin sayisina oranidir. Duyarlilik degeri; dogru olarak tahmin edilip dogru

cikan pozitif ornek sayisinin, dogru olarak c¢ikan ornek sayisina oranidir. Yani pozitif

olarak dogru tahmin edilmis 6rnek oranini temsil eder [28].

Cizelge 3.1. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen
Dogru Yanlig

Dogru Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)

Gergeklesen Yanlis Yanlis Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)
Dogruluk = (DP + DN) / (DP + DN + YP + YN) (3.1)
Kesinlik = DP / (DP + YP) (3.2)
Duyarlilik = DP / (DP + YN) (3.3)
F1 Skor = 2 = Duyariilik ~ Kesinlik / (Duyariiik + Kesinlik) (3.4)
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4. BULGULAR

Biitiin modellerin egitimi, 50 devir ve 32 kiime boyutu degerleri ile yapildi. Bu
parametreler sabit tutularak, parametrelerin model basarisina etkisi 6nlendi. Dort modelin
egitiminden ve dogrulamasindan sonra test asamasinda elde edilen dogruluk degerleri
Cizelge 4.1°de goriilmektedir. Resnet152 ve Mobilenetv2 modellerinin dogruluk degerleri

%80’den yukar1 oldugu icin bu iki model modifikasyon i¢in se¢ildi.

Cizelge 4.1. Dort modelin dogruluk degerleri

MODELLER DOGRULUK
Resnet152 %80,48
VGG19 %76,06
Mobilenetv2 %82,14
Densenet201 %78,08

Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’teki kesinlik, duyarlilik ve fl skor degerlerine
bakildiginda, dort modelde az1 disinin ortalama kesinlik degeri %93,19, ortalama duyarlilik
degeri %97,38, ortalama fl skor degeri %95,19°dur. Az1 disi sinifinin, model egitimine
diger siniflara gore daha c¢ok uyum sagladigi goriilmektedir. Kopek disinin ortalama
kesinlik degeri %57,60, ortalama duyarlilik degeri %60,81 ve ortalama f1 skor degeri
%59,08°dir. Kopek disi sinifinin, model egitimine diger siniflara goére ¢ok daha az uyum

sagladigi goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Dort modelin kesinlik degerleri

KESINLIK
MODELLER - o - -
Kopek Disi Kesici Dis Az1 Disi Kiiciik Az1 Disi
Resnet152 %57,46 %73,32 %95,61 %89,06
VGG19 %53,24 %76,09 %87,67 %73,87
Mobilenetv2 %60,11 %77,26 %96,38 %86,40
Densenet201 %59,60 %70,19 %93,08 %80,36
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Cizelge 4.3. Dort modelin duyarlilik degerleri

DUYARLILIK
MODELLER Kopek Disi Kesici Dig Az1 Disi Kiiciik Az1 Disi
Resnet152 %64,20 %85,80 %98,20 %62,41
VGG19 %55,56 %77,29 %98,20 %59,85
Mobilenetv2 %67,90 %83,60 %96,10 %71,90
Densenet201 %55,56 %81,70 %97 %64,23
Cizelge 4.4. Dort modelin f1 skor degerleri
F1 SKOR
MODELLER Kopek Disi Kesici Dis Az1 Disi Kiigiik Az1 Disi
Resnet152 %60,64 %79,07 %96,89 %73,39
VGG19 %54,38 %76,68 %92,63 966,13
Mobilenetv2 %63,77 %80,30 %96,24 %78,49
Densenet201 %57,51 %75,51 %95 %71,40

Dort model arasindan modifikasyon icin en yiiksek dogruluk degerine sahip iki model
secildi. Bu modeller Resnet152 ve Mobilenetv2’dir. Resnetl52 modelinde ReLU yerine
ReLU®6 kullanildiginda dogruluk degeri %80,11 olarak elde edildi. Orijinal modelden daha
diistik bir deger gelmesi sebebiyle aktivasyon fonksiyonun modellerde degistirilmesi

fikrinden vazgecildi.

Resnet152°de bazi1 arttk bogum bloklarinin tekrar1 artirildiginda ve ekstra evrisimsel
katman eklendiginde Cizelge 4.5’te goriildiigli gibi Resnet226 i¢in dogruluk degeri %81,40
olarak elde edildi. Resnet152 modeline gore neredeyse %]1°lik bir artig goriildii. Ancak
artitk bogum blok tekrar1 biraz daha artirildiginda, Resnet234 modelinde, dogruluk degeri
%81,22 olarak elde edildi. Dogruluk degerindeki diisiisten sonra artik bogum blok tekrar1

daha fazla artirilmada.

Mobilenetv2’de yeni bir ters ¢evrilmis artik bogum blogu son blok olarak eklendiginde,
Cizelge 4.5’te goriildiigii gibi Mobilenetv2.1 modeli i¢in %83,15 dogruluk degeri elde
edildi. Mobilenetv2 modeline gore yaklasik %1°lik artig goriildii. Mobilenetv2.1’de sondan
bir 6nceki bogum blogunun tekrar sayisi artirildiginda, Mobilenetv2.2 modeli i¢in %83,61
dogruluk degeri elde edildi. Mobilenetv2.2’de artik baglanti iizerinden evrisimsel
katmanlar1 atlayip direkt ¢iktiya eklenen girdi 2 ile carpildiginda ve adim degeri 1 olan
bloklara ekstra derinlemesine evrisimsel katman eklendiginde, Mobilenetv2.3 modeli i¢in

%83,70 dogruluk degeri elde edildi. Son olarak Mobilenetv2.3’te taban evrisimsel filtrenin
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boyutu 7x7’ye c¢ikarildiginda, Mobilenetv2.4 icin %84,25 dogruluk degeri elde edildi.
Mobilenetv2 modeline gore yaklasik %2,1’°lik artis goriildii.

Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8 incelendiginde, modifiye edilmis modellerin egitim
islemine, az1 disi sinifinin diger siniflara gore daha ¢ok uyum sagladigi ortaya ¢ikti. Kopek
disi smifinin ise daha az uyum sagladig goriilmektedir. Hemen hemen biitiin siniflarin
kesinlik, duyarlilik ve fl skor degerlerinde, modifikasyon sonrasinda bir iyilesme

gbzlemlendi.

Cizelge 4.5. Modifiye modellerin dogruluk degerleri

MODELLER DOGRULUK | MODIFIKASYON
Evrisimsel katman eklenerek, katman sayis1 artirildi.
Resnet226 %81,40 Conv3 ve Conv4 bogum bloklarinin tekrar sayisi
artirildi.
Resnet234 %81,22 Conv4 bogum blogunun tekrar sayisi artirildi.
Mobilenetv2.1 %83,15 Kanal say1s1 640 olan bogum blogu eklendi.
Mobilenetv2.2 9683.61 Kanal sayis1 320 olan bogum blogunun tekrar sayisi
artirild.
Adim degeri 1 olan bogum bloklarindaki artik katman, 2
Mobilenetv2.3 %83,70 ile ¢arpildi. Adim degeri 1 olan bloklara evrisimsel
katman eklenerek, katman sayis1 artirildi.
Mobilenetv2.4 %84,25 Taban evrisimsel filtre boyutu, 7x7 yapilarak, artirild.

Cizelge 4.6. Modifiye modellerin kesinlik degerleri

KESINLIK
MODELLER
Kopek Disi Kesici Dig Az1 Digi Kiigiik Az1 Disi

Resnet226 %61,36 %76,78 %97,49 %80,97
Resnet234 %72,22 %70,68 %94,78 %83,33
Mobilenetv2.1 %66,43 %78,00 %97,84 %80,94
Mobilenetv2.2 %61,25 %81,79 %96,12 %83,52
Mobilenetv2.3 %73,44 %76,73 %95,34 %83,07
Mobilenetv2.4 %76,11 %79,38 %96,48 %78,78
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Cizelge 4.7. Modifiye modellerin duyarlilik degerleri

DUYARLILIK
MODELLER Kopek Disi Kesici Dis Az Disi Kiigiik Az1 Disi
Resnet226 %66,67 %78,23 993,39 %79,20
Resnet234 %48,15 %88,96 998,20 %71,17
Mobilenetv2.1 %58,64 983,91 %95,20 %82,12
Mobilenetv2.2 %60,49 %83,60 %96,70 %81,39
Mobilenetv2.3 %58,02 %87,38 998,20 %77,00
Mobilenetv2.4 %53,09 %88,64 998,80 %79,93

Cizelge 4.8. Modifiye modellerin f1 skor degerleri

F1 SKOR
MODELLER Kopek Disi Kesici Dis Az1 Disi Kiigiik Az1 Disi
Resnet226 %63,90 %77,50 995,40 %80,07
Resnet234 %57,78 %78,77 %96,46 %76,77
Mobilenetv2.1 %62,30 980,85 %96,50 %81,52
Mobilenetv2.2 %60,87 %82,68 %96,41 %82,44
Mobilenetv2.3 %64,83 %81,71 %96,74 %79,92
Mobilenetv2.4 %62,54 %83,76 %97,63 %79,35

Resnet152 modeline modifikasyon yapildiktan sonra, Sekil 4.1°de koyu yesil renkteki
karede goriildiigii gibi, kiiciik azi disi simifinda dogru pozitif degeri yiikseldi. Diger
simiflarin dogru pozitif degerleri ¢cok yiikselmese veya diisse de kiigiik az1 disi sinifinin

artis1, dogruluk degerini kayda deger bir sekilde yiikseltti.

Resnetl132 Resnet226

True label

True label

Sekil 4.1. Resnet152 ve Resnet226 karisiklik matrisi kiyaslamasi
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Mobilenetv2 modeline modifikasyon yapildiktan sonra, Sekil 4.2’de a¢ik mavi renkteki
karede goriildiigii gibi, kopek disi sinifi hari¢ biitiin siniflarin dogru pozitif degerleri
yiikseldi. Resnet152 modelinde oldugu gibi kiigiik az1 disi sinifinin dogru pozitif degeri en
fazla ytikselisi gosterdi. Modifikasyon oncesi ve sonrasi kiyaslandiginda, modifikasyona

en ¢ok pozitif tepkiyi veren kiigiik az1 disi siifi oldu.

MobilenetV2 MobilenetV2.4

H
True label

Predicted label

Sekil 4.2. Mobilenetv2 ve Mobilenetv2.4 karisiklik matrisi kiyaslamasi
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5. TARTISMA

Farkl1 derin 6grenme modelleri, dis radyografisiyle birlikte tespit ve siiflandirma islemleri
icin kullanilabilir. Kullanilan modelin 6zellikleri, veri seti boyutu, radyografi tipi ve
degerlendirme kriterleri; modelin performansini etkileyen onemli faktorlerdir. Cizelge

5.1°de incelenmis ¢alismalar ile bu ¢alisma farkli yonlerden kiyaslandi.

Ayse Betilil Oktay’in caligmasinda biitiin siniflarin dogruluk degerleri %91 ile %95
arasindadir. Az1 disi smifi, en yiiksek dogruluk degerine yani %94,32’ye sahiptir. Bu
calismada ise az1 disi sinifi, Mobilenetv2.1 modelinde %97,84 ile en yiiksek kesinlik
degeri ve Mobilenetv2.4 modelinde %98,80 ile en yiiksek duyarlilik degerini elde etti. Iki
caligmanin sonucu, azi disi sinifinin ESA’lara daha ¢ok uyum sagladigini isaret etmektedir

[21].

Anil Giirses ve Ayse Betiil Oktay’in ¢alismasinda en yiiksek dogruluk degerine Densenet
modeli ulagsmistir. Katman sayisi olarak Resnetl8 modeli, bu c¢aligmada kullanilan
Resnet152 modelinin performansina ulagamamistir. Resnetl8 modeli %93 dogruluk
degerini elde etmis olsa da Densenet modelinin dogruluk degerini gecememistir. Bu
caligmada ise Resnet152 modelinin evrisimsel katman sayis1 olarak Resnet18’den fazla
olmasindan otiirii; Densenet201, her ne kadar her katman biitiin Onceki katmanlar

tarafindan beslense de Resnet152 modelinden yiiksek dogruluk degeri elde edememistir
[22].

Yuma Miki ve arkadaslarinin c¢alismasinda yedi dis tipi i¢in yapilan simiflandirmada,
birbirine komsu yatay ve merkezi kesici; birinci ve ikinci kiiglik azi dislerinin
siiflandirilmasi daha yiiksek hata ile gergeklesti. Clinkii bu dis tiplerinin birbirlerine olan
benzerlikleri yiiksek. Bu ¢alismaya benzer sekilde, birinci az1 disi sinifinin kesinlik degeri
%96.9 ile en yiiksek degerdir. Az1 disi smifinin derin 6grenmede etkili oldugu ortaya
cikartilmigtir [19].

Lawrence Y. Deng ve arkadaslarinin g¢alismasinda tasarlanan ESA modeli 192 adet
evrisimsel filtreye sahiptir. Bu ¢aligmanin temel modifikasyon konusu olan, derin bir ag

tasarlanmasindan otiirii yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Ayrica egitim ve test
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setinin ylizdesel olarak dagiliminda, en yiiksek dogruluk degeri %16’lik test seti ile
saglanmistir [23].

Rames Aliyev ve arkadaglarinin siniflandirma caligmasinda veri setindeki gorsel sayisi
oldukca azdir. Veri ¢ogaltma islemi yapilmis olsa dahi yiiksek %80’den yiiksek bir
dogruluk degeri elde etmek i¢in yeterli olmamistir. Yedi farkli dis tipi i¢in ortalama
dogruluk degeri %70,4 olarak elde edilmistir. Daha fazla radyografi gorseli kullanilarak bu
deger daha yukarilara ¢ikartilabilir. Bu calismadaki gorsellerin sayisi, dort farkli dis tipi

olmasina ragmen incelenen ¢alismadakine gore ¢ok daha fazladir [24].

Cizelge 5.1. Benzer ¢aligmalar ile kiyaslama

Yazar

Amag

Radyografi
Tipi

Model

Veri
Sayisi

Metrikler

A. B.
Oktay [21]

Tespit

Panoramik

Alexnet

100

Dogruluk: 0,91 — 0,95

A. Giirses
[22]

Tespit

Panoramik

Resnet18
Densenet
Googlenet

3013

Dogruluk: 0,89 — 0,94
Kesinlik (Makro Ortalama):
0,91-0,95
Duyarhilik (Makro
Ortalama): 0,87 — 0,96

Y. Miki
[19]

Simiflandir
ma

KIBT

Alexnet

2500

Dogruluk: 0,888

L. Y. Deng
[23]

Simiflandir
ma

Ozgiin ESA

3953

Dogruluk: 0,93
Kesinlik (Makro Ortalama):
0,93
Duyarhilik (Makro
Ortalama): 0,93
F1 Skor (Makro Ortalama):
0,93

R. Aliyev
[24]

Simiflandir
ma

Panoramik

Ozgiin ESA

475

Dogruluk (Ortalama): 0,704
Kesinlik (Makro Ortalama):
0,64
Duyarlilik (Makro
Ortalama): 0,61
F1 Skor (Makro Ortalama):
0,598

Bu c¢alisma

Simiflandir
ma

Panoramik

Mobilenet
V2.4
Resnet226

10877

Dogruluk: 0,81 — 0,85
Kesinlik (Makro Ortalama):
0,79-0,83
Duyarlilik (Makro
Ortalama): 0,79 - 0,81
F1 Skor (Makro Ortalama):
0,79-0,81
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6. SONUC VE ONERILER

Dislerin smiflandirilarak dis tanima isleminin yapilmasinda dort ESA modelinin
performansi bu calismada ortaya koyulmustur. Resnetl 52 ve Mobilenetv2 modelleri en
yiiksek dogruluk degerlerini verdigi i¢in, modifikasyon i¢in bu iki model se¢ilmistir. Bu
modellerdeki ag derinligi, artik baglant1 ve filtre boyutu giincellemeleri ile orijinal model
egitimine kiyasla daha yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar da
modifikasyon isleminin basarisini ortaya koymaktadir. Dort dis tipinden az1 disi sinifinin
digerlerine gore daha yiiksek basari elde etmesi, gorseldeki disin ayirt edilebilirligin
yiiksek olmasindan kaynaklanmistir. Az disi sekil olarak diger dislere gore daha belirgin
ve Ozgiin bir yap1 ortaya koymaktadir. Kopek disi sinifinin metrik degerlerinin diger
siiflara gore diisiik olmasi, kdpek disi sinifinin gorsel sayisinin diger siniflara gére ¢cok
daha az olmasindan kaynaklanmistir. Dogruluk degerlerinde biitiin siniflarin ortalamasi
alindig1 icin kopek disi sinifinin dogru pozitif degerinin az olmasi, biitiin modellerdeki
ortalamay1 diisiirmiistiir. Calismanin 6zgilinliigii, bu iki modeldeki modifikasyon isleminin
iceriginden gelmektedir. Farklt modellerde, farkli optimizasyon islemlerinin uygulanmasi
incelenen caligmalarda da goriilmiistiir. Ayrica, egitilen modifiye edilmis modeller dis
tanima konusunda adli odontoloji gibi farkli dis alanlarinda kullanilabilecek giivenilirlige

ulagmustir.

Calismanin genisletilebilecegi veya gelistirilebilecegi bircok husus mevcuttur. Calismada
modifiye edilmis modeller daha fazla sayida farkli dis radyografileri ile egitilebilir. Farkli
amaclt dis smiflandirmalar1 i¢in egitilmis modeller kullanilabilir. Ver setinde veri
cogaltma islemi veya giiriiltii giderme gibi 6n isleme yontemleri ile veri setinden daha
fazla verim alinabilir. Modellerde yapilan modifikasyonlardan farkli modifikasyonlar ayni
modellere uygulanabilir. Ornegin, agin boyun kisminda genel ortalama ortaklama katmani
yerine rastgele sekilde ortalama ortaklama veya maksimum ortaklama katmanini devreye
sokan karigik ortaklama katmani kullanilabilir [29]. Bu katman sayesinde model gerektigi
yerde sadece belirgin 6zellikleri katmandan gegirebilir. Bu da hem islem maliyeti hem de
dogruluk degeri anlaminda pozitif etki gosterebilir. Modellerin tam baglanti katmaninda
veya her katmanindan sonra birakma teknigi uygulanabilir [30]. Bu teknik sayesinde
ndron baglantilar1 arasindaki agirliklarin rastgele azaltilmasiyla fazla uyum problemi
ortadan kaldirilabilir. Modellerde, tepeye yakin son iki veya li¢ bogum blogundaki 3x3

evrisimsel katmani yerine 2x2 evrisimsel katmani kullanilabilir [26]. Modellerin
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optimizasyonuyla birlikte ESA modellerindeki farkli parametrelerin modifikasyonu

konusunda cesaretlendirici bir sonug elde edilmistir.

Gelisen dis teknolojileri ile, dis iizerinde ¢alisilan derin 6grenme konusunda da ilerleme
yolu aciktir. Ciirtiklerin, kirik dolgularin, dis timdrlerinin ve dis eti hastaliklarinin teshisi
ve tedavisi konusunda segmentasyon, siniflandirma ve tespit islemleri 6nemli bir faktor
olmaya devam edecektir. Bu islemlerdeki genel ilerleyis; derin 6grenmenin, dis bilimine

katkisini artirarak devam ettirecektir.
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