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OZET

Ag1z Bolgesi ile Ilgili Hastalik ve Anatomik Yapilarin Yapay Zeka Tabanli
Tespit Edilmesi
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Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dal1

Ocak 2025, Sayfa: xiv + 83

Son zamanlarda bilgisayar yazilim ve donanim teknolojisindeki hizli gelismeler, yapay zeka ve derin
o6grenme yontemlerinin farkli alanlarda yaygin sekilde uygulanmasina olanak tanimistir. Bu gelismeler,
ozellikle goriintii isleme, nesne tespiti ve segmentasyon gibi alanlarda dikkat ¢ekici ilerlemelere yol agmustir.
Bu tez ¢alismasi, agiz bolgesi ile ilgili hastaliklarin ve anatomik yapilarin yapay zeka destekli piksel tabanl
segmentasyonu iizerine odaklanmaktadir. Giiniimiizde dis sagligi, insan sagliginin dnemli bir bileseni olarak
kabul edilmekte ve panoramik radyografi goriintiileri, dis hekimligi pratiginde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir.

Literatiirdeki ¢alismalar genellikle dis hastaliklarini ve yapilarini tespit etmek i¢in goriintiileri kirpma
yontemi ile analiz ederken, bu ¢aligmada panoramik rontgen goriintiileri tizerinde herhangi bir 6n isleme
yapilmadan tiim agiz bdlgesi iizerinde segmentesyon islemleri gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda,
gomiilii diglerin, ¢iiriik dislerin ve dis enfeksiyonlarinin tespitine yonelik yapay zeka tabanlh farkli yontemler
uygulanmigtir. Ayrica Literatiirde panoramik radyografi ile segmentasyon uygulamak igin veri kiimesi
ihtiyaci oldugu goriildigiinden uzman dis hekimleri ile birlikte yeni bir veri kiimesi olusturulmus ve
etiketlenmistir.

Bu tez calismasi, literatiirdeki eksiklikleri gidermeyi amaglamakta ve panoramik radyografi
goriintillerinde yapay zeka tabanli segmentasyonu i¢in yeni bir veri kiimesi ve en ideal segmentasyon
yontemlerini sunmaktadir. Uygulanan yontemlerin dogrulugu ve etkinligi, diger gilincel modeller ile
karsilastirilarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, uygulanan yontemlerin basarili oldugunu gostermistir
ve dis hekimligi alaninda tan1 ve tedavi siireglerine katki saglayacak potansiyele sahip oldugunu ortaya
koymustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Panoramik dis radyografileri, Yapay zeka, Anatomik yap1 ve hastalik
tespiti
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ABSTRACT

Artificial Intelligence Based Detection of Diseases and Anatomical
Structures Related to The Oral Region
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January 2025, Pages: xiv + 83

Recent advancements in the fields of computer software and hardware technology have paved the way for
the widespread integration of artificial intelligence and deep learning methodologies across diverse
disciplines. These developments have resulted in significant advancements, particularly in domains such as
image processing, object detection and segmentation. The present thesis focuses on the utilization of artificial
intelligence to facilitate the segmentation of diseases and anatomical structures related to the oral region. In
the contemporary context, dental health is acknowledged as a pivotal component of human health, with

panoramic radiography images being extensively utilized within the domain of dental practice.

However the majority of studies in the literature analyze images by cropping method to detect dental diseases
and structures, in this study, segmentation operations were performed on the whole mouth region without
any preprocessing on panoramic X-ray images. In the course of the study, ranges of artificial intelligence-
based methodologies were employed for the identification of impacted teeth, decayed teeth and dental
infections. In addition, as there is a need for a dataset to apply segmentation using panoramic radiography in

the literature, a new dataset was created and annotated with expert dentists.

This thesis aims to fill the gaps in the literature and presents a new dataset and optimal segmentation methods
for artificial intelligence-based segmentation of panoramic radiography images. The accuracy and efficiency
of the applied methods were analyzed in comparison with other current models. The results obtained have
shown that the applied methods are successful and have the potential to contribute to diagnostic and treatment
processes in the field of dentistry.

Keywords: Deep learning, Panoramic dental radiographs, Artificial intelligence, Anatomical structure and
disease detection
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1. GIiRiS

Agiz hastaliklart ve anatomik yapilar yalnizca fiziksel sagligi degil, ayn1 zamanda yasamin
psikolojik ve sosyal yonlerini de etkilemektedir. Bireylerin yasam kalitesini onemli dl¢iide
etkilemekte ve etkili tedavi icin dogru ve zamaninda teshis gerektirmektedir. Dis ctirtikleri, dis eti
hastaliklar1 ve anatomik yapilar gibi agiz boslugunu etkileyen hastaliklar 6nemli rahatsizliklara,
fonksiyonel bozukluklara ve yasam kalitesinin diismesine neden olabilmektedir. Bu durumlarin
erken tespiti ve dogru teshisi, etkili tedavi stratejilerinin uygulanmasi ve daha ileri
komplikasyonlarin 6nlenmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Geleneksel teshis yontemleri genellikle
tibbi goriintiilerin manuel olarak yorumlanmasina dayanmaktadir. Bu durum zaman alici
olabilmekte ve farkli hekimler arasinda farkli yorumlamalara sebep olabilmektedir [1, 2].

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, verilerdeki karmasik desenleri islemek igin insan
beyni iglevlerini taklit eden sinir aglarini icermektedir. Derin 6grenme, biiyiik hacimli verileri
isleyebilen, karmagik Oriintiileri tanimlayabilen ve dikkate deger bir hassasiyetle tahmine dayali
bilgi ¢ikarimlar iiretebilen karmagsik sinir agi mimarilerinden yararlanir. Derin 6grenmenin dis
hekimligi alaninda kullanimi, yiiksek hacimli goriintiilleme verileri ve hassas analiz gerekliligi
nedeniyle avantaj saglamaktadir. Dis kliniklerinde iiretilen goriintiilleme verilerinin hacminin
artmasiyla birlikte, geleneksel manuel yorumlama yontemleri artan hassasiyet ve verimlilik
taleplerini karsilamakta yetersiz kalmaya baslamistir. Bu zorluk, teshis siirecini otomatiklestirmek
ve gelistirmek icin yapay zeka teknolojilerinin, 6zellikle de derin 6grenmenin benimsenmesinin
yolunu agmustir [3].

Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle de Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), gorlintii stniflandirma,
nesne algilama ve segmentasyon siireclerinde cesitli dis anormalliklerini ve hastaliklarini
tanimlamak i¢in uygulanmistir. Ag1z boslugu, dis ciirtikleri, dis eti hastaliklar1 ve anatomik yapilar
gibi ¢ok cesitli hastaliklara ve anatomik anormalliklere siklikla maruz kalabilmektedir. Dogru ve
zamaninda miidahaleler olumsuz saglik sonuglarinin énlenmesinde hayati bir rol oynadigindan,
kesin tani yontemlerinin gelistirilmesi biiyiilk 6nem tasimaktadir. Geleneksel teshis yaklasimlari
genellikle tedavinin dogrulugunu ve zamaninda yapilmasini tehlikeye atabilecek 6znel yorumlara
dayanmaktadir [4].

Dis hekimliginde dis ¢iiriikleri, gomiilii disler ve dis enfeksiyonlar1 gibi durumlarin teshisi igin
yaygin olarak kullanilan panoramik dis radyografi, dis ve iskelet yapilarinin kapsamli bir
goriintlisiinii saglamaktadir. Panoramik radyografilerin yorumlanmasi genellikle uzman bilgisi
gerektirir ve bu durum siireci insan hatasina egilimli hale getirebilmektedir. Bu noktada, derin
ogrenme modelleri, teshis hassasiyetini artirarak ve yanlis teshis olasiligini azaltarak donistiirticii

bir avantaj sunmaktadir [5].



Cirtik lezyonlarmin erken tespiti, 6nleyici ve minimal girisimsel miidahalelerin uygulanmasina
olanak saglayarak dis yapisinin korunmasina ve kapsamli onarici islemler gerektiren daha siddetli
asamalara ilerlemesinin 6nlenmesine olanak tanimasi agisindan 6nem arz etmektedir. Gorsel ve
dokunsal muayene ve radyografik degerlendirme gibi geleneksel ¢iiriik tespit yontemleri, erken
mine lezyonlarini tutarli bir sekilde tespit edemeyebilir ve bu durum teshis ve tedavinin
gecikmesine neden olabilmektedir. Dig radyografilerinin analizinde derin 6grenme algoritmalarinin
uygulanmasi, ¢liriik tespitinin duyarhiligini ve 6zgiilliigiinii artirarak zamaninda ve dogru teshisi
kolaylastirabilmektedir [4].

Gomiili disler, ozellikle de iigiincii az1 disleri, dis hekimliginde sik karsilasilan bir durum
olmaktadir. Gomiilii disler dislerin etrafindaki yumusak dokularin iltihaplanmasi, komsu dislerin
erimesi (dis dokulariin kaybi) ve kist veya tiimor gelisimi gibi ¢esitli istenmeyen durumlara yol
acabilmektedir. Gomiilii dislerin dogru tespiti ve degerlendirilmesi, tedavi planlamasi ve olasi
komplikasyonlarin 6nlenmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Panoramik radyografi goriintiileri, gomiilii
dislerin degerlendirilmesinde standart bir goriintiileme yontemi olarak hizmet vermektedir; ancak
yorumlanmasi 6nemli 6l¢lide uzmanlik gerektirmektedir. Derin 6grenme modelleri, panoramik
radyografilerde gomiilii dislerin tespit edilmesine ve siniflandirilmasina yardimer olmak, teshis
dogrulugunu artirmak ve klinik karar vermeye yardimci olabilmektedir [6].

Dis kokii gevresi ve dis eti iltihaplanmalari da dahil olmak iizere dis kaynakli enfeksiyonlar, teshis
edilip tedavi edilmezse 6nemli saglik risklerini olusturabilmektedir. Bu enfeksiyonlar agriya, dis
kaybina yol agabilir ve patojenlerin agiz boslugunun Gtesine yayilmasi durumunda sistemik
rahatsizliklara bile neden olabilir. Derin 6grenme yaklasimlari, dis radyografilerinde bu tiir
enfeksiyonlarin tespitini daha hizli ve daha yiiksek dogrulukla saglamak i¢in uygulanmis olup,
geleneksel teshis yontemlerine katki saglamakta ve zamaninda miidahale yoluyla hasta ve hastalik
olasiliklarini azaltmay1 hedeflemektedir [2].

Radyografi goriintiilerin otomatik analizi, hekim yorgunlugunu ve 6nyargisin1 azaltabilmektedir.
Ayrica biiylik hacimli verileri verimli bir sekilde isleyerek tutarli yorumlar saglayabilmekte ve
boylece teshis siireclerini standartlastirabilmektedir. Yapay zekdnin entegrasyonu dis hekimligi
uygulamalarinda i akisini kolaylastirabilmekte ve klinik ¢alisanlarinin yogun zaman alan goriintii
analizi yerine hasta bakimina daha fazla odaklanmalarini saglayabilmektedir. Bu teknolojilerin
benimsenmesi, egitim algoritmalar1 igin biiyilik, etiketli veri kiimelerine duyulan ihtiyag, veri
gizliligine iliskin endiseler ve yapay zeka araclarinin mevcut klinik sistemlere sorunsuz bir sekilde
entegre edilmesi gerekliligi gibi zorluklar1 da beraberinde getirebilmektedir. Bu zorluklarin
iistesinden gelmek, yapay zeka uygulamalarinin faydalarini en iist diizeye ¢ikarirken potansiyel
risklerini en aza indirecek sekilde gelistirilmesini ve hayata gecirilmesini saglamak icin gerekli

olmaktadir [7].



1.1. Literatiir incelemesi

1.1.1. Saghk Alaminda Yapay Zeka Cahismalar:

Yapay zeka, saglik hizmetlerinin kalitesini artirma, hastaliklarin erken teshisi ve tedavi siireclerinin
iyilestirilmesi gibi alanlarda biiyiik bir potansiyele sahip olmaktadir. Ayrica biiyiik veri analitigi ve
makine 6grenimi kullanilarak hasta verilerinin analiz edilmesi ve anlamli sonuclarin ¢ikarilmasi
yetenekleri de bulunmaktadir. Bu durum, klinik uygulamalarda daha dogru tani ve tedavi
yontemlerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bunun yani sira, yapay zeka destekli saglik
hizmetleri, pandemi gibi acil durumlarda hizli yanit verme kapasitesini artirarak, saglik
sistemlerinin dayanikliligimi giiclendirmeyi amaglamaktadir. Pandemi donemlerinde, saglik
sistemlerinin karsilagtig1 zorluklar daha belirgin hale gelmektedir. Bazel ve arkadaslari tarafindan
gerceklestirilen bir calismada, COVID-19 pandemisinin saglik sistemleri iizerindeki etkileri
incelenmis ve yapay zeka, nesnelerin interneti (IoT), blok zinciri ve biiylik veri teknolojilerinin
saglik hizmetlerinde nasil kullanilabilecegi ele alinmistir. Bu teknolojilerin, hastaliklarin tespiti,
izlenmesi ve tan1 konulmasi gibi kritik alanlarda sagladigi avantajlar, saglik sistemlerinin acil
durumlara karsi daha dayanikli hale gelmesine katkida bulunmaktadir [8].

Zhang ve arkadaglar1 tarafindan onerilen Saglik-CPS (Siber-Fiziksel Sistem), bulut ve biiyiik veri
analitigi teknolojileri ile desteklenen hasta merkezli saglik uygulamalar1 sunmaktadir. Bu sistem,
saglik verilerinin toplanmasi, ydnetimi ve hizmet sunumu siireglerini birlestirerek, saglik
hizmetlerinin etkinligini artirmay1 hedeflemektedir. Boylece, acil durumlarda saglik hizmetlerine
erigim hizlanmakta ve saglik sistemlerinin dayaniklilig arttirilabilmektedir [9].

Yapay zeka ile tanisal goriintiileme analizinin, hasta sonuglarinin 6ngoriilmesi ve yasamsal
bulgularin izlenmesi gibi konularda énemli bir potansiyele sahip oldugu goriilmektedir. Kunt ve
arkadaslari tarafindan sunulan bir ¢aligmada, yapay zekanin acil tiptaki potansiyeli vurgulanmakta
ve bu teknolojinin ¢esitli uygulamalar1 ele alinmaktadir. Yapay zeka sistemleri, goriintiileme
teknikleri ile elde edilen verileri analiz ederek hastaliklarin erken teshisinde ve dogru tan1 koyma
siireglerinde kritik bir rol oynamaktadir. Ayrica, hasta verilerini inceleyerek saglik durumlarini ve
olas1 komplikasyonlar1 tahmin etmekte, boylece saglik hizmetlerinin etkinligini artirmakta ve acil
durumlarda hizli miidahale imk&m1 sunmaktadir. Bu tiir uygulamalar, saglik hizmetlerinin
etkinligini artirarak acil durumlarda hizli miidahale imkani1 sunmaktadir [10].

Oncel ve Aslan tarafindan gergeklestirilen calismada, yapay zekanin kalp damar hastaligin tiptaki
potansiyelini kapsamli bir sekilde ele almakta ve karsilasilan zorluklari detayli bir bigimde
aciklamaktadir. Bu durum, yapay zekdnin saglik alanindaki uygulamalarinin daha ileriye
tagiabilmesi igin veri ¢esitliliginin artirilmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Ayrica, saglk

verilerinin kalitesi ve giivenilirligi, bu algoritmalarin etkinligini dogrudan etkileyen unsurlar



arasinda bulunmaktadir. Dolayisiyla, daha ¢esitli ve kapsamli veri kiimeleri saglamak, bu
algoritmalarin dogruluk oranim artirabilir ve kalp damar hastaliklarinin daha hizli ve dogru bir
sekilde teshis edilmesine olanak taniyabilir [11].

Yapay zeka destekli sistemler, tibbi goriintiilleme verilerinden elde edilen bilgileri analiz ederek,
hastaliklarin erken teshisini miimkiin kilmakta ve bu sayede hasta bakimini 6nemli ol¢iide
iyilestirmektedir. Simsek ve Ugras’a gore, genel muayenchanelerde bu teknolojiler, saglik
profesyonellerinin is yiikiinii azaltmakta ve klinik karar verme siireclerini daha etkili hale
getirmektedir. Bu baglamda, bu sistemlerin kullaniminin, hata oranlarini diigiirmesi ve hasta
giivenligini artirmasi gibi 6nemli avantajlar1 da bulunmaktadir [12].

Rehman ve arkadaglarinin gerceklestirdigi bir incelemede, biiyiik veri analitiginin klinik karar
verme siireglerinde nasil kullanilabilecegi ve bu siireclerin iyilestirilmesi i¢in hangi stratejilerin
benimsenmesi gerektigi iizerinde durulmaktadir. Calisma, saglik hizmetlerinde biiyiik veri
analitiginin uygulanmasinin getirdigi firsatlar1 ve zorluklar1 detaylandirarak, saglik sistemlerinin
bu zorluklar1 asmak i¢in hangi stratejileri benimsemesi gerektigine dair Oneriler sunmaktadir.
Ozellikle, biiyiik veri analitigi, hasta verilerinin toplanmasi, analizi ve yorumlanmas: siireglerini
optimize ederek, klinik karar verme siireclerinin daha hizli ve etkili bir sekilde gerceklestirilmesine
olanak tanimaktadir. Bu baglamda, bahsedilen ¢alismada arastirmacilar, veri entegrasyonu, makine
O0grenimi teknikleri ve gercek zamanli veri analizi gibi yenilik¢i stratejilerin  6nemini
vurgulamaktadir. Ayrica, saglik¢ilarin bu yeni teknolojileri benimseme konusundaki direncinin, bu
siireglerin etkin bir sekilde uygulanmasinda énemli bir engel teskil ettigini belirtmektedirler [13].

Yapay zeka, bireylerin genetik ve tibbi ge¢mislerine dayali olarak 6zellestirilmis tedavi planlart
gelistirme kapasitesine sahiptir. Boylece hastalarin kisisel verilerini toplayarak saglik onerileri
sunmakta ve saglik profesyonellerinin klinik karar verme siireclerine katkida bulunmaktadir.
Parekh ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda bireylerin saglik durumlarimi daha iyi anlamalarina ve tedavi
siireglerini optimize etmelerine olanak tanima iizerine odaklanmiglardir. Kisisellestirilmis tip,
bireylerin tedaviye verdikleri yanitlar1 izleyerek, tedavi planlarin1 gercek zamanli olarak
giincelleme imkan1 sunmaktadir. Bu siire¢, hasta memnuniyetini artirmakta ve saglik hizmetlerinin
etkinligini yiikseltmektedir [14].

Manias ve arkadaslari, yeni teknolojilerin bireylerin saglik verilerini analiz ederek, kisiye 6zel
saglik izleme ve karar destek sistemleri gelistirdigini belirtmektedir. Bu tiir sistemler, bireylerin
saglik durumlarini daha iyi anlamalarina ve saglik hizmetlerine erigsimlerini artirmalarina yardimci
olmaktadir. Ozellikle, bu teknolojilerin veri analizi yetenekleri, hastalarin bireysel saglik
gecmislerini ve genetik bilgilerini dikkate alarak, hedeflenmis tedavi Onerileri sunma imkani
vermektedir. Ayrica, bu teknolojilerin saglik hizmetlerine entegrasyonu, saglik¢ilarin karar verme
siireglerini iyilestirerek, daha hizli ve dogru miidahaleler ger¢eklestirmelerine olanak tanimaktadir.

Bu durum, yalnizca bireylerin saglik sonuglarini iyilestirmekle kalmayip, ayn1 zamanda saglk



sisteminin genel verimliligini ve etkililigini artirmaktadir. Kisisellestirilmis saglik yaklasimlari,
ozellikle kronik hastaliklarin yonetiminde, hastalarin tedaviye uyumunu artirmakta ve sonuglarin
iyilesmesine katki saglamaktadir [15].

Celik ve Kaya caligsmalarinda yapay zekanin saglik hizmetlerinde yayginlagmasi, etik tartigsmalari
ve kaygilart giindeme getirdiginden bahsetmektedir. Tartigmalar, bu uygulamalarin saglik
hizmetleri iizerindeki artan etkisi ile birlikte daha da belirgin hale gelmektedir. Ozellikle, yapay
zeka teknolojilerinin hastalarin kisisel verilerini nasil isledigi ve bu verilerin gizliligi {izerine ciddi
endiseler bulunmaktadir. Bu uygulamalarin artan etkisi, saglik alaninda etik sorunlarin daha
yakindan incelenmesini gerektirmektedir. Bu baglamda, karar verme siireclerinde seffaflik ve veri
giivenligi gibi konularin ele alinmasi énem arz etmektedir. Ayrica, hekimlerin bu sistemlerin
kararlarina ne dl¢iide giivenebilecegi ve bu sistemlerin hasta bakimini nasil etkiledigi gibi sorular
da kritik bir 6neme sahip olmaktadir. Bu nedenle, arastirmacilar ¢aligmalarinda saglik alanindaki
uygulamalarin etik c¢erceveler icinde degerlendirilmesi, yalnizca teknolojinin gelistirilmesi
acisindan degil, ayn1 zamanda hasta giivenligi ve saglik hizmetlerinin kalitesi agisindan da hayati
bir gereklilik oldugunu vurgulamislardir [16].

Mehta ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilen haritalama calismasinda, saglik alaninda biiyiik
veri analitigi ve yapay zekd teknolojilerinin mevcut durumu kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Calisma, saglik sistemlerinde yapay zeka ve biiyiik veri kullanimina yonelik
karsilagilan zorluklar1 detayli bir sekilde inceleyerek, bu zorluklarin asilmasi igin gerekli olan
aragtirma alanlarim1 belirlemekte ve bu alanlarda daha fazla calisma yapilmasimin 6nemini
vurgulamaktadir. Ozellikle, saglik hizmetlerinin etkinligini artirmak ve hasta bakimini iyilestirmek
amaciyla bu alanda potansiyel uygulamalart daha iyi anlamak, saglik calisanlarinin ve

aragtirmacilarin 6niinde duran kritik bir ihtiyag olarak 6ne ¢ikmaktadir [17].

1.1.2. Dis Hekimligi Alaninda Yapay Zeka Calismalar:

Yapay zeka, dis hekimlerine tani koyma, tedavi planlama ve hasta yonetimi gibi siireglerde
yardimer olabilmektedir. Bu uygulamalar, dis hekimlerinin klinik karar verme siireglerini
hizlandirmakta ve daha dogru sonuglar elde etmelerine olanak tanimaktadir. Bonny ve arkadaslar
tarafindan sunulan bir calismada, yapay zekanin dis hekimliginde tan1 ve tedavi onerileri saglamak
icin kullamldig1 belirtilmektedir. Calisma, bu yontemlerin dis hekimligi uygulamalarinda nasil bir
rol oynadigini ve bu teknolojinin klinik karar verme stireclerine katkisin1 vurgulamaktadir. Ayrica,
bu yontemlerin hastalarin bireysel Ozelliklerine ve gegmis tibbi bilgilerine dayali olarak
Ozellestirilmis tedavi planlar1 olusturma yetenegi, dis hekimligi alaninda daha etkili ve
kisisellestirilmis bir yaklasim sunmaktadir. Yapay zeka algoritmalari, goriintii isleme teknikleri ile

birlestirildiginde, dis hekimlerinin radyografik verileri daha hizli ve dogru bir sekilde analiz



etmelerini saglamakta ve bu durum erken teshis ve tedavi siirecini 6nemli 6lgiide iyilestirmektedir
[18].

Mallineni ve arkadaslari tarafindan yapilan bir galismada, son teknolojik yontemlerin dis
hekimliginde, 6zellikle goriintli tanima sistemlerinde, dnemli bir rol oynadigi ifade edilmektedir.
Cesitli dis problemlerinin daha erken asamalarda tespit edilmesine olanak taniyarak, hastalarin
tedavi stireclerini hizlandirmakta ve sonuglan iyilestirmektedir. Bu uygulamalari, elde edilen
verilerin derinlemesine analizini gerceklestirebildigi i¢in, dig hekimleri, hastalarinin bireysel
ihtiyaclarina gore ozellestirilmis tedavi planlart gelistirebilmektedir. Bu durum, dis hekimlerinin
daha dogru tanilar koymasina ve tedavi siireclerini daha etkili bir sekilde yonetmesine olanak
taniyabilmektedir [19].

Dhopte ve Bagde tarafindan gergeklestirilen bir ¢calismada, derin 6§renme yontemlerinin otomatik
tan1 ve tedavi planlama sistemlerinde etkin bir sekilde kullanildigr ve bu uygulamanin hasta
sonuclarini iyilestirdigi vurgulanmaktadir. Derin 6grenme yontemleri, hastalarin tibbi gecmisi,
anatomik varyasyonlar1 ve tedavi basar1 oranlar1 gibi ¢ok cesitli faktorleri analiz ederek, dis
hekimlerine daha bilingli ve etkili kararlar verme imkéani sunmaktadir. Bu tiir sistemler, dis
hekimlerinin daha kisisellestirilmis ve etkili tedavi yaklagimlar1 gelistirmelerine olanak tanirken,
ayn1 zamanda tedavi siire¢lerinde hiz ve dogruluk saglama potansiyeli tasimaktadir. Bdylece bu
yontemler ile hastalarin bireysel ihtiyaglarina gore dzellestirilmis tedavi planlarini olusturabilir, bu
durum hem hasta memnuniyetini artirmakta hem de tedavi siirelerini kisaltmaktadir [20].
Karaoglanoglu ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢aligmada, dis ¢ekimi Oncesi kaygi
diizeylerinin degerlendirildigi ve bu kaygimin azaltilmasi i¢in yapay zeka tabanli yontemlerin
uygulanmasinin 6nemine vurgu yapilmaktadir. Caligma, hasta kaygisinin dis hekimligi
uygulamalarinda karsilasilan yaygin bir sorun oldugunu gdstermekte ve bu teknolojilerin bu
sorunun tistesinden gelmedeki roliinii detaylandirmaktadir. Bu uygulamalarla hastanin dikkatini
dagitip kaygi seviyelerini diisiirerek hastalarin tedavi siire¢lerinde daha rahat hissetmelerine
yardimc1 olarak kaygi seviyelerini diistirebilecegi diistiniilmektedir [21].

Bacanli ve arkadaslar1 gerceklestirdigi bir ¢alismada, derin 6grenme yoOntemlerinin periapikal
radyografilerde dental dolgularin otomatik olarak tespit edilmesi i¢in kullanildig: belirtilmektedir.
Caligma, bu teknolojilerin dis hekimliginde nasil bir karar destek araci olarak islev gorebilecegini
gostermektedir [22].

Siddiqui ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢aligmada, restoratif dis hekimligi, oral patoloji ve
ortodonti gibi cesitli alanlarda tam1 koyma, tedavi ihtiyaglarinin degerlendirilmesi ve tedavi
planlamasi gibi islevlerden bahsedilmistir. Bu inceleme, bu yontemlerin goriintii analizi ve veri
madenciligi gibi teknolojik araglar kullanarak, dis hekimlerine karmagsik klinik durumlar1 daha
etkili bir sekilde yonetme ve hizli karar verme siireclerinde 6nemli avantajlar sagladigini ortaya

koymaktadir. Ayrica, yapay zeka sistemlerinin, hasta verilerini analiz ederek bireysellestirilmis



tedavi Onerileri sunma potansiyeli, dis hekimliginde hasta sonuglarini iyilestirme agisindan biiyiik
bir firsat sunmaktadir [23].

Khanagar ve arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, yapay zeka yontemleri ile dig
hekimlerinin hastalariin bireysel ihtiyaclarma uygun, daha etkili tedavi planlar1 olusturmasina
olanak tanidigini vurgulanmistir. Bu yoOntemlerin analitik yetenekleri, hastalarin ge¢cmis tibbi
verilerini ve klinik bulgularii analiz ederek, daha dogru teshisler koyulmasina ve tedavi
stireglerinin optimize edilmesine katkida bulunmaktadir. Bu durum, yalnizca dis hekimlerinin
hastalarina daha iyi hizmet sunmalarin1 saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda klinik karar verme
siireglerini destekleyerek saglik hizmetlerinin genel kalitesini artirmaktadir [24].

Batra ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢aligmada, uzaktan tani, kayit tutma ve hasta izleme
siiregleri ele alinmistir. Bu uygulamalar, dis hekimlerinin daha genis bir hasta grubuna ulagsmalarini
saglamakta ve tedavi siireglerini daha verimli hale getirmektedir [25].

Morch ve Ducret tarafindan gergeklestirilen bir incelemede, dis hekimligindeki yapay zeka
uygulamalarinin bir¢ok etik sorunla karsilasilabilecegi vurgulanmistir. Bu baglamda, veri gizliligi,
model Onyargisi ve hasta giivenligi gibi konular, klinik uygulamalarda benimsenmesi agisindan
kritik engeller olarak belirlenmistir. Ornegin, hasta verilerinin gizliligi, bu yontemlerin etkinligi
acisindan hayati 6neme sahipken, bu sistemlerin kullanimi sirasinda bu verilerin korunmast
gerektigi hususu, etik bir sorumluluk olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, model Gnyargisi, bu
algoritmalarinin egitim siireglerinde kullanilan verilerin ¢esitliligi ile dogrudan iligkilidir. Eger bu
veriler temsili bir sekilde segilmezse, sonuglar yaniltici olabilir ve belirli hasta gruplarina karsi
ayrimei sonuglar dogurabilir. Bu nedenle, bu uygulamalarin etik ¢erceveler iginde gelistirilmesi ve
uygulanmasi gerektigi, sadece teknolojinin giivenli ve etkili bir sekilde kullanilmasini saglamakla
kalmayip, ayn1 zamanda hasta haklarinin korunmasi agisindan da son derece énemli olmaktadir

[26].

1.1.3. Derin Ogrenme Yéntemlerinin Tibbi Goriintiileme Alanindaki Kullanimi

T1bbi goriintiileme, hastaliklarin tanisi, izlenmesi ve tedavi siireclerinde kritik bir rol oynamaktadir.
Geleneksel makine 6grenimi yontemleri, goriintii analizi i¢in belirli 6zelliklerin manuel olarak
cikarilmasimi gerektirirken, derin 6grenme, ham verilerden otomatik olarak dzellikler 6grenme
yetenegi sunmaktadir. Ayrica, derin Ogrenme algoritmalari, biiylik veri kiimeleri ile
desteklendiginde, yiiksek dogruluk oranlar1 ile siniflandirma ve segmentasyon islemlerini
gergeklestirebilmektedir. Ozellikle, kanser taramasi, radyolojik teshis ve cerrahi planlama gibi
kritik alanlarda bu teknolojilerin kullanimi, hem klinik uygulamalarda hem de arastirma
asamalarinda Onemli ilerlemeler saglamakta ve bu sayede saglik hizmetlerinin etkinligini
artirmaktadir. ESA'lar, goriintii siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi gorevlerde

yiiksek performans sergilemektedir. Bu tiir aglar, katmanlar arasindaki derin yapilari sayesinde,



karmasik goriintii verilerini etkili bir sekilde isleyebilmekte ve yiiksek dogruluk oranlart elde
edebilmektedir. Bu yoOntemlerin goriintii verilerini dogrudan O6grenme yetenegi sayesinde,
geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden 6nemli 6lgiide farklilastigi goriillmektedir. ESA’larin
bu alandaki basarisi, 6zellikle biiylik veri kiimeleriyle c¢alisabilme kabiliyetlerinden ve ¢esitli
goriintilleme tekniklerine (6rnegin, MRI, BT ve ultrason) entegrasyon yeteneklerinden
kaynaklanmaktadir. Ayrica, bu yontemlerin, tibbi teshis siireclerinde zaman ve kaynak tasarrufu
sagladigi, hastaliklarin erken teshisi i¢in 6nemli bir avantaj sundugu bilinmektedir [27].

T1bbi goriintiilleme alaninda derin 6grenmenin sagladig1 avantajlar arasinda, goriintiilerin otomatik
olarak analiz edilmesi ve yorumlanmasi yer almaktadir. Puttagunta ve Ravi, bu yontemlerin, X-ray,
bilgisayarli tomografi (BT), mamografi ve dijital histopatoloji goriintiileri gibi cesitli tibbi
gorilintiileme tiirlerinde hastaliklarin tespiti i¢in yaygin olarak kullanildigini vurgulamaktadir. Bu
teknolojiler, goriintiilerin daha hizli bir sekilde degerlendirilmesini saglarken, ayn1 zamanda insan
hatas1 olasiligini1 da azaltarak sonuglarin giivenilirligini artirmaktadir. Bu yontemler, biiyiik veri
kiimeleri lizerinde egitim alarak, karmasik goriintii oriintiilerini tanima yetenekleri gelistirmekte ve
bu sayede, erken teshis ve miidahale olanaklarini genisletmektedir. Ozellikle kanser gibi ilerleyici
hastaliklarin tespitinde, bu teknolojilerin sagladig1 hassasiyet ve hiz, klinik uygulamalarda olumlu
degisikliklere yol agmaktadir. Ornegin, bir¢ok calisma, derin 6grenme tabanli sistemlerin,
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogru teshis oranlari sagladigimi gostermistir. Bu
durum, tibbi goriintiileme siireclerinin hizlanmasina ve dogrulugunun artmasina katkida bulunarak,
saglik hizmetlerinin kalitesini Onemli Olciide 1iyilestirmektedir. Ayrica, bu teknolojilerin
entegrasyonu, saglik profesyonellerinin karar verme siireglerini destekleyerek, hastalarin tedavi
siireglerinde daha kigisellestirilmis yaklagimlara olanak tanimaktadir [28].

Guo ve arkadaslari, ¢ok modlu goriintii analizi lizerine onerdikleri mimarinin, 6zellik 6grenme,
siniflandirict ve karar verme seviyelerinde ¢capraz modiil entegrasyonu sagladigini ifade etmektedir.
Bu tiir bir entegrasyon, farkli goriintiilleme modalitelerinden elde edilen verilerin daha etkili bir
sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle, gok modlu verilerin bir araya getirilmesi,
her bir modalitenin giiglii yonlerinden yararlanarak, daha kapsamli ve dogru analiz sonuglar1 elde
edilmesini saglamaktadir. Ornegin, manyetik rezonans gériintiileme (MRG) ve BT gibi farkh
modaliteler, birlikte kullanildiginda, hastalarin durumunu daha ayrintili bir bicimde degerlendirme
imkan1 sunmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, bu verilerin birlesimini optimize etmek igin
cesitli yontemler ve teknikler kullanmakta, bdylece goriintiileme siireglerinde daha yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik saglanmaktadir. Ayrica, bu tiir entegrasyon, klinik uygulamalarda tam
stireclerini hizlandirma ve hastaliklarin daha erken asamalarda tespit edilme potansiyelini artirma
konusunda onemli avantajlar sunmaktadir. Bunun sonucunda, saglik alaninda daha etkili karar

verme mekanizmalar1 ve bireysellestirilmis tedavi yaklagimlart gelistirilebilmektedir [29].



Bu teknolojiler, saglik alaninda ¢ok daha genis bir yelpazede ¢oziimler sunma kapasitesine sahiptir.
Kim ve arkadaglari, bu yontemlerin, bilgisayarla destekli tani, hastalik tahmini, gorlintii
segmentasyonu ve goriintii iiretimi gibi ¢esitli saglik sorunlarina yonelik ¢oziimler sundugunu
belirtmektedir. Ozellikle, bu yontemler, karmasik verilerin islenmesi ve analizinde sagladif
avantajlarla dikkat ¢cekmektedir. Derin 6grenme algoritmalar, biiyiik veri kiimelerinin islenmesi
sirasinda, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar ile calisabilmektedir.
Ornegin, bu algoritmalar, goriintiilerin analiz edilmesi ve anormal bulgularin tespit edilmesinde
insan performansini asabilmektedir. Bu durum, hem zaman hem de maliyet agisindan énem arz
etmekte ve hekimlerin daha verimli bir sekilde ¢alismasina olanak tanimaktadir [30].

Ahmad ve arkadaslari, derin 6grenme tabanli tibbi goriintii analizinin siirli veri kiimeleri gibi
zorluklar icerdigini vurgulamuslardir. Ozellikle, tibbi verilerin genellikle etiketlenmis kisitli
orneklerle sinirli olmasi, modelin genel performansini ve giivenilirligini olumsuz etkilemektedir.
Ek olarak, derin Ogrenme algoritmalarimin karmasikligi ve hesaplama gereksinimleri, bu
teknolojilerin yaygin bir sekilde uygulanmasini zorlastiran diger 6nemli engeller arasinda yer
almaktadir. Arastirmacilar, bu zorluklar1 asabilmek amaciyla veri artirma yontemleri, transfer

ogrenme teknikleri gibi yontemler iizerine yogunlasmiglardir [31].

1.1.4. Dis Hastahklarinin Yapay Zeka Tabanh Tespiti Calismalar:

Dis hastaliklarinin tespiti, saglik alaninda 6nemli bir yer tutmaktadir. Son yillarda, yapay zeka ve
makine 6grenimi gibi teknolojilerin gelisimi, dis hekimliginde hastaliklarin daha hizli ve dogru bir
sekilde teshis edilmesine olanak saglamaktadir. Dis hastaliklarinin erken teshisi hasta sagligi ve
yasam kalitesi i¢in onem arz etmektedir. Kim ve arkadaslari ¢aligmalarinda, koronal ¢iiriik,
proksimal ¢iiriik, servikal ¢iiriik, periapikal radyolusensi ve kalan kdkler olmak iizere bes yaygin
hastalig1 kapsayan 10.000 panoramik dis goriintiilerine HB-ESA, ResNet ve Inception modellerini
uygulamiglardir. Bahsedilen hastaliklarin teshisinde uygulanan bu modeller %90 iizerinde
dogruluk vermistir. Tespit hassasiyetini artirmak i¢in her hastalik ayr1 ayri modellenmis ve sonuglar
yapay zekanin dis hekimlerine yardimci olma, tedavi planlama siiresini azaltma ve yanlis teshisleri
en aza indirmedeki 6nemli roliinil vurgulamistir [32].

Kheraif ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda, radyografik 2B (2 boyutlu) dis goriintiilerini iglemek i¢in
hibrit grafik kesim segmentasyonunun yani sira evrisimsel sinir aglar1 kullannuglardir. On isleme
asamasinda, kontrasti artirmak ve parlakligi esitlemek icin histogram tabanli bir yaklasim
kullanilmig, bdylece dis ve kemik bolgelerinin ayirt edilmesi kolaylastirilmistir. Bu yontem
%97,07'lik bir segmentasyon dogrulugu elde etmistir [33].

Murata ve arkadagslari, maksiller siniis tespiti i¢in 400 saglikli ve 400 iltihapli, panoramik
goriintiilerin yer aldig1 bir veri kiimesi lizerinde ¢alismiglardir. Kategoriler 6000 6rnege ¢ikarilarak

veri arttirma islemi uygulanmistir. AlexNet derin mimarisi uygulanarak 60 saglikli ve 60 iltihaph



siniis lizerinde yapilan testlerde %87,5 dogruluk, %86,7 hassasiyet, %88,3 6zgiillik ve 0,875 AUC
(ROC egrisinin altindaki alan) elde edilmistir [34].

Bulut tabanli evrigimsel sinir aglar1 dental goriintiilemede énemli gelismeler sunmaktadir. Elbarga
ve arkadaglan tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada, konik 1s1nl bilgisayarli tomografi (KIBT)
goriintiilerde dental implantlarin ve protez kron segmentasyonu i¢in bir ESA modeli egitilmistir.
Model, 280 KIBT taramasindan olusan bir veri kiimesi kullanarak, implantlar i¢in 0,92+0,02 ve
restorasyonlu implantlar i¢cin 0,91+£0,03 Dice benzerlik katsayisi ile yliksek segmentasyon
dogrulugu elde etmistir. Ayrica, segmentasyonu yar1 otomatik yaklasimlardan 60 kat daha hizli
(<30 saniye) tamamlayarak {istiin bagar1 géstermistir [35].

Kohlakala ve arkadaslar1 calismalarinda, cesitli acilardan 2B projeksiyonlar olusturarak 3B (3
boyutlu) BDT (Bilgisayar Destekli Tespit) ylizey modellerinden yapay egitim ornekleri lireten bir
algoritma Onermislerdir. Bu Ornekleri, X-1s1n1 goriintiilerinde dental implant baglant1 tiirlerini
tanimlamak i¢in tam evrisimli bir ag1 (FCN) egitmek icin kullanmislardir. Calismada hem yar1
otomatik hem de tam otomatik sistemler 6nerilmis ve tam otomatik sistemde %94,0 segmentasyon
dogrulugu ve %71,7 tanima dogrulugu elde edilmistir [36].

Kim ve arkadaslari, 2.430 normal ve maksiller sinilis vakasindan olusan 4.860 hastanin X-ray
goriintiilerini kullanarak maksiller siniis siniflandirmasi tizerine bir ¢aligma yiirlitmiigtiir. Veri
kiimesi egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) alt kiimelerine ayrilmistir. Calismada ¢
derin 6grenme modeli-VGG-16, VGG-19 ve ResNet-101 kullanilmis ve bunlarin siiflandirma
sonuglar1 cogunluk karar algoritmasi kullanilarak birlestirilmistir. Onerdikleri yontem %94, 1'lik bir
dogruluk sonucu gostermis, lezyon bolgesinin segmentasyonu igin ¢ogunluk karar algoritmasi
kullanilmustir [37].

Muresan ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢alismada, panoramik rontgen goriintiilerinin analizi
ile dislerin otomatik tespiti ve dental problem siniflandirmasi iizerine bir yaklasim dnerilmistir. Bu
calisma, dis hekimlerine dogru tan1 koyma siireclerinde yardimci olmay1 amaglamaktadir. Ug dis
kliniginden alinan panoramik X-ray goriintiileri kullanildigi bu c¢alismada 0,89 dogruluk, 0,98
kesinlik, 0,91 hassasiyet ve 0,93 F1 skoru elde edilmistir [38].

Mertoglu ve arkadaslari, panoramik dis rontgen goriintiilerin tespiti ve numaralandirilmasi iizerine
yaptiklar caligmada, derin 6grenme kullanilarak 200 anonim panoramik goriintii izerinde testler
gerceklestirmiglerdir. Bu ¢alismada, DESA (Derin Evrigsimsel Sinir Ag1) modeli, dislerin tespitinde
ve numaralandirilmasinda yiiksek basar1 oranlar elde etmistir. Elde edilen dogruluk, hassasiyet ve
F1 skoru sirastyla %99.6, %98.0 ve %98.8 olarak bulunmustur [39].

Fukuda ve arkadaslari ¢alismalarinda 300 goriintiiden olusan bir veri kiimesinden 330 dikey kok
kiriklarimi (VRF) kullanarak panoramik radyografilerde dikey kok kiriklarini tespit etmek i¢in bir
ESA modeli degerlendirmislerdir. DetectNet ve DIGITS siriim 5.0 ile gelistirilen model,

giivenilirligi saglamak i¢in bes kat ¢apraz dogrulamaya tabi tutulmustur. Sistem 0,75 hassasiyet,
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0,93 hassasiyet ve 0,83 F olgiisii elde ederek 267 kirigi dogru bir sekilde tanimlarken 20 kirik
olmayan disi yanlig tespit etmigtir [40].

Hossam ve arkadaslari, derin 6grenme yontemlerinin dis hastaliklarinin teshisindeki kullanimi
tizerine calismiglardir. Caligmada, 17 agiz hastaligini teshis etmek i¢in uzmanlar tarafindan
etiketlenmis dis goriintiilerinden olugan ODSI-DB veri kiimesi kullanilmigtir. Arastirmada
CenterNet ResNet, EfficientNet ve MobileNet modelleri test edilmis ve MobileNet’in daha yiiksek
performans gostermistir. Siiflandirmada %95,2, lokalizasyonda %90,7 ve regiilasyonda %91

dogruluk elde edilmistir [41].

1.1.5. Gomiilii Dis Tespiti Uzerine Yapilan Calismalar

Ariji ve arkadaglart, iki farkli hastaneden toplanan 3200 panoramik goriintii tizerinde segmentasyon
teknikleri ile bir transfer 6grenme yaklasimi kullanarak mandibular kanalin gomiilii {i¢iincii molar
dise yakinlig1 iizerine ¢calismislardir. Calismada, A Hastanesinden alinan verilerle bir kaynak model
gelistirilmis ve bu model daha sonra hedef modeller olusturmak i¢cin B Hastanesinden alinan daha
kiictik veri kiimeleri ile birlestirilmistir. Elde ettikleri 0,831 Dice katsayisi ile ¢alisma, transfer
ogrenmenin sinirh verilerle bile yiiksek performans elde edebilecegini gostermistir [42].

Jeon ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, siit ve karma dis yapisina sahip pediatrik hastalarin
periapikal goriintiilerinde gomiilii meziodensleri tespit etmek icin YOLOvV3, RetinaNet ve
EfficientDet-D3 algoritmalarin1 kullanarak derin 6grenme modelleri gelistirmiglerdir. Caligmada
yaglari 3 ile 13 arasinda degisen 600 pediatrik hastanin periapikal radyografilerinden olusan bir veri
kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimesi egitim (540 goriinti)) ve dogrulama (60 goriintii) olarak
boliniirken, test igin 120 goriintii (60 meziodensli ve 60 meziodenssiz) kullanilmigtir. Her model
300 iterasyon lizerinden egitilmis ve performanslart dogruluk, hassasiyet ve 0zgiillik agisindan
degerlendirilmistir. EfficientNet-D3 %99,2 ile en yiiksek dogrulugu, RetinaNet %98,3 ve YOLOV3
%97,5 oraninda deger elde etmistir [43].

Faure ve arkadaslar1 530 panoramik radyografiden olusan bir veri kiimesinden gomiilii disleri tespit
etmek i¢cin DHB-ESA (Daha Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1) ve ResNet modellerini kullanmis
ve %51,7 ile %88,9 arasinda degisen tespit dogruluklar1 elde etmistir. Toplamda 450 etiketli
gomiilii disin bulundugu veri kiimesi, bir veya daha fazla gomiilii dis iceren 178 radyografiden
olugmaktadir. Model egitimi i¢in omurga olarak ResNet101 ile Detectron2'yi kullanilmistir. COCO
veri kiimesi iizerinde X101-FPN modeli i¢in %43,0'liik kiyaslama AP'sini asarak %50,58'lik bir
ortalama hassasiyet (AP) elde etmistir [6].

Zhang ve arkadaslar1, gomiilii mandibular ii¢lincii molar dislerin ¢ekilmesinin ardindan postoperatif
yiiz sisliginin belirlenmesinde yapay sinir aglarinin tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in bir
calisma gerceklestirmislerdir. Calismada, sinir aginin egitim hizini artirirken yerel minimum riskini

en aza indiren BP algoritmasi ile birlikte gelistirilmis bir eslenik gradyan geri yayilim (BP)
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algoritmasi kullanmiglardir. Model, 300 egitim ve kalan 100 test olmak iizere 400 hastadan alinan
veriler kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Hasta demografisi, liglincii molar diglerin anatomik
oOzellikleri ve cerrahi prosediir detaylar1 gibi faktorleri bir araya getiren sinir ag1, ameliyat sonrasi
sislik ile iglevsel bir tahmin iligkisi kurmustur. Genellemeyi iyilestirmek icin 5 kat gapraz
dogrulama ve erken durdurma teknikleri kullanan modelde, %98,00 oraninda dogruluk elde
edilmistir [44].

Imak ve arkadaslari, panoramik dis rontgeni goriintiilerinde gomiilii dislerin segmentasyonu igin
ters ¢evrilmis bir artik blok ve c¢ift yonlii ConvLSTM katmanlarini iceren yeni bir kodlayici-kod
¢oziicli ag mimarisi olan ResMIBCU-Net iizerinde caligmislardir. Gelistirilmis UNet mimarisi,
gomiilii dislerin tespitinde %99,82 gibi yiiksek bir dogruluk oranina ulasarak derin 6grenme tabanl
yaklagimlarin oral radyolojide tani araglarinin gelistirilmesindeki potansiyelini vurgulamislardir

[45].

1.1.6. Enfeksiyon Tespiti Uzerine Yapilan Calismalar

Prajapati ve arkadaslari, evrisimsel sinir aglar1 ve transfer 6grenme yaklagimi ile 80 adet dis ¢iiriigii,
110 adet periapikal enfeksiyon ve 61 adet periodontitis olmak iizere 251 etiketli goriintiiden olusan
RVG X-ray goriintiileri iizerinde ii¢ farkli dis hastaliginin siniflandirilmasina dayali bir ¢alisma
yliriitmiislerdir. Arastirmacilar, kiigiik veri kiimeleriyle iligkili zorluklarin iistesinden gelmek i¢in
onceden egitilmis bir VGG16 modeli kullanarak bir transfer 6grenme yaklagimi uygulamislardir.
Smiflandirma sonuglart dis ¢iirigii icin %87,5, periapikal enfeksiyon igin %90 ve periodontitis i¢in
%87,5 oraninda dogruluk gostermistir [46].

Wen ve arkadaslari, derin 6grenme yaklagimini uygulayarak dis eti iltihabi iizerine ¢alismiglardir.
DenseNet tabanli bir evrisimsel sinir agi mimarisi uygulamiglardir. Calismalar1 kapsaminda,
gelistirdikleri modeli 826 hastanin agiz i¢i goriintiileri lizerinde uygulayarak, bes diseti iltihabini
0,727 + 0,117 oraninda ortalama IoU (Birlesim Uzerindeki Kesisme Orani), %73,68 ile %79,22
oraninda da dogruluk ile tespit etmiglerdir [47].

Hashem ve Youssef, calismalarinda gelismis makine 6grenimi tekniklerinin biiyiikk veri ile
uygulanmasiyla, manuel hatalar azaltilip daha hizli klinik kararlar alinmasi saglanarak dis
enfeksiyonlarinin erken tespiti {izerine bir model 6nermislerdir. Caligmada giiriiltii giderme ve
ozellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak 120 dental radyografik goriintii islenmistir. Uygulanan
segmentasyon teknikleri arasinda, MSR yaklasimi %95,8 F1 skoru elde etmistir. BORNN, DANN,
GONN ve ADNN sinir aglar1 uygulanmig, BORNN modeli %98,1 dogruluk ve 0,92 ROC (alic1
isletim karakteristigi) degeri ile en yiiksek sonucu elde etmistir [48].

Li ve arkadaslari, ag1z fotograflarindan dis eti iltihabi, dis tas1 ve yumusak birikintileri tespit etmek
icin Cok Gorevli Ogrenme (Multi-Task Learning) ESA modeli 6nermislerdir. Calismada, 625

hastaya ait 3.932 oral goriintiiniin analizi ile dis eti iltihabi, dis tas1 ve yumusak birikinti tespiti igin
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sirasiyla %87,11 ve %80,11 ve %78,57 AUC degerleri elde edilmistir. Caligsmalarinda, halk agiz
sagligi bilinci ve erken teshis igin akilli telefon gibi cihazlarin kullanimiyla erigilebilir kamu dis
saglig1 taramasinin derin 6grenme yontemi ile yayginlastirilmas1 vurgulamaktadir [49].

Dhingra, BT ve MRI goriintiileri ile sinonazal-dental yapilarin analizi i¢in UNet kullanarak Kronik
Odontojenik Rinosiniizit (CORS) teshisi {izerine ¢aligmistir. Dig enfeksiyonlarindan kaynaklanan
ve paranazal siniisleri etkileyen bu durum, geleneksel rinosiniizit ile semptom ortiismesi nedeniyle
tanisal zorluklar ortaya cikarmaktadir. Calisma, %92 oranindaki dogruluk ile geleneksel
yontemlerden daha iyi performans gosterdigini vurgulamistir [50].

Alalharith ve arkadaslari, ortodonti hastalarinda dis eti iltihabinin erken tespiti i¢in DHB-ESA
kullanarak derin 6grenme tabanli bir yaklasim gelistirmistir. Calismada, egitim (%80) ve test (%20)
veri kiimelerine boliinmiis, 134 agiz ici goriintii kullanilmistir. Calisma kapsaminda biri %100
dogruluk oram ile dis tespiti i¢in, digeri %77,12 dogruluk ve %88,02 hassasiyet orani ile iltihap
tespiti olmak iizere iki DHB-ESA modeli uygulanmistir. Yaklasim, ilgilenilen bolgeyi kirparak
maksiller orta kesici dislerdeki dis eti iltihabin1 belirlemeye odaklanmistir [51].

1.1.7. Ciiriik Tespiti Uzerine Yapilan Cahsmalar

Imak ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilen bir caligmada, periapikal goriintiiler araciligiyla dis
cliriigiiniin otomatik teshisi i¢in ¢oklu girisli derin evrisimsel sinir ag1 modeli Onerilmistir. Bu
yenilik¢i model, periapikal goriintiilerden elde edilen veriler ile %99.13 dogruluk oranina ulasarak
dis cliriglinii tespit etmistir. Elde edilen bu bulgular, yapay zeka tabanli sistemlerin dis
hastaliklariin teshisindeki etkinligini ortaya koymakta ve geleneksel yontemlerin sinirlamalarini
asmak i¢in yeni teknolojilerin entegrasyonunun dnemini vurgulamaktadir [52].

Park ve arkadaslar1 ¢alismalarinda 445 hastadan alinan 2348 agiz i¢i goriintii lizerinde evrisimli
sinir aglart (UNet, ResNet-18 ve DHB-ESA) yontemlerini uygulayarak segmentasyon
siniflandirma dogrulugunu 0,813'e ve ROC egrisi altindaki alan1 0,837'ye yiikseltmistir. Ciiriik
lezyonlarimi 0,890 ile 0,889 oranlar1 araliginda hassasiyet ve 0,865 ile 0,868 oranlari araliginda
kesinlik elde etmistir [53].

Geetha ve arkadaglari, calismalarinda Laplacian filtreleme, adaptif esikleme, morfolojik islemler
ve geri yayilim sinir agmi igeren bir sistemi gelistirmislerdir. Calismada agiz ici dijital
radyografiden elde edilen 105 goriintii, yapay bir sinir ag1 ile 10-fold ¢apraz dogrulama kullanarak
%97,1 dogruluk, %2,8 yanlis pozitif orant ve 0,987 ROC alan1 elde etmislerdir [54].

Saini ve arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilen bir calismada, tele-dis hekimligi sistemleri
kullanilarak dis ¢lirtigliniin erken tespiti tizerine odaklanilmistir. Tele- dis hekimligi uygulamalar
aracilifiyla, cografi engellerin asilmas1 ve daha genis bir hasta kitlesine ulagsma imkani, saghk
hizmetlerinin erisilebilirligini artirma potansiyeline sahiptir. Calisma, modern dis hekimligi

uygulamalarinda dijital teknolojilerin entegrasyonunu vurgulayarak, uzaktan dis muayenesi

13



imkanlarmin faydalarindan bahsetmektedir. Calismada, derin 6grenme modelleri olan VGG16,
VGG19, Inception-V3 ve ResNet50 kullanilarak dis ¢iiriigii tespiti gerceklestirilmis ve bu
modellerin performansi karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar, en yiiksek dogruluk oraninin
%99.89 ile Inception-V3 modeli ile elde edildigini gostermektedir. Bu tiir sistemlerin, zamanla
hastalarin  tedavi siireglerinin hizlandirilmasma ve maliyetlerin diisiiriilmesine katkida
bulunabilecegi lizerinde durulmustur [55].

Goswami ve arkadaslari, dis sagliginin 6nemli bir pargasi olan dis ¢iiriigii ve oral kanser tespiti
iizerine ¢alismislardir. Caligmada, 598 intraoral goriintii kullanilarak, "Normal digler", "Ciiriik" ve
"Oral kanser" olmak iizere goriintiilerin {i¢ sinifa ayrilmasi saglanmistir. Kullanilan derin 6grenme
algoritmalarinin performansi, elde edilen dogruluk orani ile dlgiilmekte olup, bu oran %83 ile %94
arasinda degismektedir. Bu dogruluk oranlari, sistemin dis hekimliginde erken teshis siireglerine
olan katkisini vurgulamaktadir [56].

Verma ve arkadaslari, hibrit bir derin 6grenme ve makine 6grenimi yontemlerini panoramik dis
goriintiileri iizerinde uygulayarak dis hastaliklariin tespiti iizerine calismislardir. Ozellik ¢ikarict
olarak ESA ve siniflandirict igin DVM (Destek Vektor Makineleri) kullanilan ¢alismada, veri
arttirma yontemi uygulanmis veri kiimesi {izerinde analiz edilerek belirgin ¢iiriik, enfeksiyon veya
kemik kayb1 olan “Normal” ve “Anormal” hastaliklar tespit edilmistir. ESA-DVM modeli, Vanilla-
ESA'lardan ve manuel 6zellik tabanli DVM'lerden daha iyi performans gostererek %98,69
dogruluk elde etmistir [57].

Yang ve arkadaglari, 196 hastadan alinan periapikal X-ray goriintiileri kullanilarak dis tedavisi
sonuglarinin  degerlendirilmesine iizerine ¢aligmuslardir. Caligma kapsaminda goriintiiler,
‘iyilesen’, ‘kotiilesen’ veya ‘belirgin bir degisiklik olmayan’ seklinde uzman tarafindan
etiketlenerek bir veri kiimesi elde edilmistir. Etiketlenen goriintiiler iizerinde evrisimsel sinir agi

uygulanarak analiz edilmig, modelde 0,749 oraninda F1 skoru elde edilmistir [58].

1.2. Onerilen Sistemin Genel Cercevesi

Dis hekimligi uygulamalarinda panoramik radyografi, agiz ve ¢ene bdolgesine iligkin anatomik
yapilarin ve hastaliklarin degerlendirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Geleneksel teshis
yontemleri genellikle manuel olarak gergeklestirilmekte olup bu durum zaman alici olmasinin yani
sira insan hatasina agik bir slire¢ yaratmaktadir. Biiyiik 6l¢ekli saglik merkezlerinde yogun hasta
trafigi, tam siireclerini daha da zorlastirmakta ve zamaninda miidahaleyi engelleyebilmektedir.
Ayrica radyografik degerlendirmeler, dis hekiminin deneyim ve bilgi birikimine bagli olarak
degisiklik gosterebilmekte ve bu durum da teshis siirecinde tutarsizliklara yol agabilmektedir. Bu
baglamda, yapay zeka tabanli sistemlerin gelistirilmesi, dis hekimligi alaninda otomatik teshis ve
analiz slireglerine olanak saglamaktadir. Yapay zeka ile desteklenen bu sistemler, hem teshis

dogrulugunu artirarak dis hekimlerine yardimci olmakta hem de tedavi siireglerini hizlandirarak
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hasta memnuniyetini artirmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, yiikksek ¢oziiniirliiklii panoramik dis
goriintiilerine dayal olarak dis hastaliklar1 ve ilgili anatomik yapilarin otomatik tespiti i¢in 6zgiin
hibrit derin 6grenme tabanli yontemler Onerilmistir. Calisma kapsaminda, kamuya acgik veri
kiimelerinden secilen goriintiiler dis hekimi esliginde etiketlenerek karma bir veri kiimesi
olusturulmus ve ayrica etik kurul onayr alinarak olusturulan O6zgiin bir veri kiimesi de
gelistirilmistir. Asagidaki boliimlerde tez c¢aligmasinin amagclari, ¢iktilarina ek olarak sistemin

0zgiin katkilar1 detayl sekilde ele alinmustir.

1.2.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, panoramik dis radyografi goriintiilerinde hastaliklarin ve ilgili
anatomik yapilarin tespitine yonelik yenilik¢i derin 6grenme yontemleri gelistirmektir. Calisma,
dis hekimlerinin teshis siirecini daha hizli ve giivenilir bir sekilde gerceklestirmesine olanak
saglayarak saglik hizmetlerinin etkinligini artirmay1 hedeflemektedir.

Glinlimiizde erisime agik panoramik dis goriintiisii veri kiimelerinin sayica yetersiz olusu, bu
caligmanin 6nemli bir ihtiyagtan dogdugunu gostermektedir. Bu nedenle, etik kurulu onayi alinarak
olusturulan 6zgiin veri kiimesi, uzman dis hekimlerinin rehberliginde titizlikle etiketlenmistir. Bu
0zgiin veri kiimesi, yalnizca ¢alismanin basarisina katki saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda yapay
zekd tabanli uygulamalar gelistirmek isteyen diger arastirmacilar i¢in de onemli bir kaynak

olabilmektedir.

1.2.2. Tezin Ciktilar1 ve Yenilik¢i Yonleri

Bu tez calismasi kapsaminda, panoramik dis radyografi goriintiilerinde hastaliklarin ve ilgili
anatomik yapilarin yapay zeka tabanli yOntemlerle tespiti iizerine Ozgiin hibrit yaklagimlar
gelistirilmigtir. Literatiirde mevcut yontemler detayli bir sekilde incelenmis, giiglii ve zayif yonleri
analiz edilerek c¢aligma siirecine katki saglanmistir. Bu dogrultuda, derin 6grenmeye dayali yeni
modeller 6nerilmis ve performanslart mevcut yontemlerle karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar,
onerilen modellerin yiiksek basar1 sagladigini ortaya koymustur.

Literatiirde acik erigimli veri kiimelerinin sinirli olmasi sebebiyle, etik kurul onay1 alinarak 6zgiin
bir veri kiimesi olusturulmus ve bu veri kiimesi uzman dis hekimi esliginde titizlikle etiketlenmistir.
Gelistirilen modeller, dis hekimlerinin tani siire¢lerini hizlandirarak hata oranlarimi diisiirmekte
onemli bir potansiyel sunmaktadir. Ayrica, olusturulan bu 6zgiin veri kiimesi literatiire nemli bir
katki saglamaktadir ve ileride bu alanda caligmak isteyen arastirmacilar i¢in degerli bir kaynak

olarak kullanilabilecektir.

1.2.3. Tezin Organizasyonu
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Bu tez ¢aligmasi, toplam 7 ana boliimden olugmaktadir. Her boliim, ¢alismanin amacini, kullanilan
yontemleri ve elde edilen sonuglari detayli bir sekilde agiklamak amaciyla diizenlenmistir. Asagida,
her bir boliimiin igerigi 6zetlenmistir:

Bolim 1°de, tez konusu ile ilgili genel bilgiler verilmis ve kapsamli bir literatiir incelemesi
gergeklestirilmigtir. Saglik ve dis hekimligi alaninda yapay zeka ¢aligsmalarina odaklanilmis, derin
O0grenme yontemlerinin tibbi goriintiileme alanindaki kullanimina iligkin gilincel ¢alismalar
incelenmistir. Ayrica, gomiilii dis, enfeksiyon ve giiriilk tespiti iizerine yapilan caligsmalar
detaylandirilmistir. Son olarak, tezin amaci, ciktilari, yenilik¢i yonleri ve organizasyonu
aciklanmustir.

Bolim 2°de, dis goriintilleme teknikleri, dis anatomisi, goriintii segmentasyon yontemleri ve
performans metrikleri detayl bir sekilde agiklanmistir. Ozellikle panoramik radyografi ve piksel
tabanli segmentasyon yontemleri iizerinde durulmustur.

Boliim 3’de, literatiirde bulunan mevcut veri kiimeleri incelenmis ve gomiilii dis, enfeksiyon ve
clirtik gibi dis hastaliklarina yonelik veri kiimeleri listelenmistir. Ayrica, 6zgiin veri kiimesinin
olusturulma siireci ve etik kurul onayina dayali veri etiketleme islemleri detaylandirilmistir.
Boliim 4’de, gdmiilii dislerin tespiti iizerine 6nerilen yontem ve veri kiimesi sunulmus, gelistirilen
modelin deneysel sonuglari paylasilmistir. Gomiilii dis tespiti lizerine yapilan galigmalar literatiirle
kargilagtirilmigtir.

Boliim 5°de, enfeksiyon tespiti iizerine gelistirilen yontemler bu béliimde agiklanmustir. Onerilen
modellerin performansi literatiirdeki diger caligmalarla karsilastirilarak elde edilen sonuglar
tartigilmistir.

Boliim 6°de, ciiriik tespiti i¢in onerilen yontemler ve kullanilan veri kiimeleri sunulmus, yapilan
deneysel calismalar ve sonuglari detayl bir sekilde ele alinmistir. Literatiirdeki mevcut ¢alismalarla
performans karsilastirmalari yapilmustir.

Bolim 7°de, tez calismasmin genel sonuglart ve bu sonuglarin literatiire katkilari bu boliimde

sunulmustur. Ayrica, gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in Onerilere yer verilmistir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Dis Goriintiilleme Teknikleri

Dis hekimliginde teshis ve tedavi planlamasinda kullanilan ¢esitli goriintiileme teknikleri, klinik
calisanlara hastalarm agiz ve dis sagligi hakkinda detayli bilgiler sunmaktadir. Bu teknikler
arasinda bitewing rontgen, periapikal rontgen, konik 1sml bilgisayarli tomografi ve panoramik
rontgen bulunmaktadir. Her bir yontem, farkli klinik durumlar ig¢in avantaj ve siirlamalar

igermektedir [59, 66].

2.1.1. Bitewing Radyografi

Dis hekimliginde teshis araci olan bitewing radyografi, 6ncelikle arka dislerin (premolar ve molar
disler) kronlarin1 ve komsu alveolar kemik seviyelerini degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Bu
goriintilleme  teknigi oOzellikle interproksimal ¢iiriiklerin  tespit edilmesinde, mevcut
restorasyonlarin degerlendirilmesinde ve periodontal kemik kaybimin izlenmesinde etkili
olmaktadir. Hem maksiller hem de mandibular arklar1 tek bir goriintiide yakalayan bitewing
radyografiler, karsilastirmal1 analizleri kolaylastirarak tanisal dogrulugu artirmaktadir. Sekil 2.1°de

bitewing (1sirma) yontemi kullanilarak ortaya ¢ikarilmis dis rontgeni ¢esidi sunulmustur [59].

Sekil 2.1. Bitewing rontgen goriintiisii [59]

Dijital bitewing radyografiler aninda goriintii elde edilmesini saglayarak hasta bekleme siirelerini
azaltmakta ve klinik verimliligi artirmaktadir. Ayrica, dijital sistemler geleneksel film
radyografisine kiyasla daha diisiik radyasyon dozlar1 gerektirdiginden hasta giivenligini

artirabilmektedir [60].



BDT sistemlerinin dijital bitewing radyografi ile entegrasyonu, teshis yeteneklerini daha ¢ok
artirmaktadir. BDT sistemleri, radyografi goriintiileri analiz etmek i¢in gelismis algoritmalar
kullanmakta ve daha fazla degerlendirme gerektirebilecek endise verici alanlari belirlemede
hekimlere yardimci olmaktadir. Son ¢alismalar, derin &6grenme modellerinin bitewing
radyografilerindeki proksimal c¢iiriikleri tespit edebildigini ve klinik uygulamalara yardimeci
oldugunu gostermistir. Bu gelismelere ragmen, bazi sinirlamalar devam etmektedir. Dijital
bitewing radyografiler, geleneksel muadilleri gibi, {i¢ boyutlu yapilarin iki boyutlu gosterimlerini
saglar, bu da anatomik o6zelliklerin {iist {liste binmesine ve potansiyel teshis zorluklarina neden
olabilmektedir. Ayrica, dijital radyografi ekipmaninin baglangic maliyeti ve siirekli yazilim
giincellemeleri ve bakim ihtiyaci, dis hekimligi muayenehaneleri icin mali hususlar

olusturabilmektedir [61].

2.1.2. Periapikal Radyografi

Periapikal radyografi, dis hekimliginde bir veya daha fazla disin hem kron ve koklerini hem de
cevresindeki alveolar kemigi kapsayan ayrintili goriintiilerini yakalamak i¢in tasarlanmis
goriintiileme teknigidir. Bu yontem 6zellikle endodontik degerlendirmelerde 6nem kazanmakta ve
klinisyenlerin kok kanali morfolojisini incelemesine, periapikal lezyonlar: tanimlamasina ve tedavi
sonrasi periapikal dokularm durumunu degerlendirmesine olanak saglamaktadir [62]. Sekil 2.2°de

periapikal rontgen cesidi ile ortaya ¢ikan dig rontgeni tiirli sunulmustur.

Sekil 2.2. Periapikal rontgen goriintiisii [63]

Geleneksel periapikal radyografiler, sinirlamalari olmasina ragmen dis teshisinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu goriintiilerin iki boyutlu olmasi, anatomik yapilarin iist iiste binmesine ve kritik
ayrintilarin  gizlenmesine yol acabilmektedir. Ayrica, goriintii alimi sirasinda agilanmadaki
degisiklikler distorsiyona neden olarak tanisal dogrulugu etkileyebilmektedir. Dijital periapikal

radyografinin ortaya ¢ikisi bu zorluklarin birgogunu ele almaktadir. Dijital sistemler, dis yapilarinin
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ayrintili incelenmesine yardimci olan kontrast ve parlakligin degistirilmesi gibi islem sonrasi
ayarlamalarla gelismis goriintli kalitesi saglamaktadir. Ayrica, dijital radyografi genellikle
geleneksel film yontemlerine kiyasla daha diisik radyasyon dozlan igermektedir. Dijital
goriintlilerin aninda elde edilebilmesi, teshis siirecini de kolaylastirarak hizl klinik karar verme
stirecini kolaylastirmaktadir [64].

Son gelismeler, yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin dis hekimligi radyografilerinin analizine
dahil edilmesini saglamustir. Ozellikle bitewing radyografiler, disler arasi ciiriiklerin ve erken
dénem patolojilerin tespitinde yapay zeka destekli sistemlerle daha hizli ve dogru bir sekilde analiz
edilebilmektedir. Bu teknolojiler, klinisyenlere gorsel inceleme sirasinda gdzden kagabilecek ince
detaylar1 yakalama konusunda Onemli bir destek saglamaktadir. Benzer sekilde, periapikal
radyografilerin analizinde de derin evrisimli sinir aglarinin uygulanmasi, periapikal lezyonlarin
tespitinde tanisal dogrulugu artirmada umut verici sonucglar ortaya koymustur. Periapikal
radyografilerin yorumlanmasi yiiksek diizeyde uzmanlik gerektirmektedir, c¢iinkii yanls
yorumlama yanlis teshislere ve tedavi planlarina yol acabilmektedir. Yapay zeka teknolojileriyle
desteklenen dijital radyografiye gegis, hem bitewing hem de periapikal goriintiilemenin tanisal

potansiyelini artirarak hasta sonugclarinin iyilestirilmesine katkida bulunmaktadir [63, 65].

2.1.3. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi (KIBT)

KIBT, dental ve maksillofasiyal yapilarin ti¢ boyutlu goriintiilenmesini saglamaktadir. Bu
goriintiileme yontemi implantoloji, endodonti, ortodonti ve agiz cerrahisi dahil olmak tizere ¢esitli
dis hekimligi uzmanlik alanlarinda kullanilmaktadir. KIBT, anatomik yapilarin degerlendirilmesini
saglayarak dogru teshis ve tedavi planlamasini kolaylastirmaktadir [66]. Sekil 2.3’te konik 1ginlt

bilgisayarli tomografi rontgen ¢esidi ile ortaya ¢gikan dis rontgeni tiirii sunulmustur.

Sekil 2.3. Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi rontgen goriintiileri. (A) aksiyal (B) koronal (C) sagital (D)
ortogonal gdiiniim [66]

Implant isleminde KIBT, kemik kalitesini ve miktarini degerlendirmek, hayati anatomik isaretleri

tanimlamak ve implant konumlandirmasini belirlemek i¢in 6nem arz etmektedir. 3B goriintiiler,
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klinisyenlerin Onerilen implant bolgeleri ile inferior alveolar sinir ve maksiller siniis gibi komsu
anatomik yapilar arasindaki uzamsal iliskileri degerlendirmelerine ve bdylece cerrahi riskleri en
aza indirmelerine olanak tanimaktadir [67].

Endodontistler karmasik kok kanali anatomilerini incelemek, periapikal lezyonlar tespit etmek ve
tedavi sonuglarini degerlendirmek i¢in KIBT kullanmaktadirlar. Yiiksek ¢ozlintirliiklii goriintiiler,
geleneksel iki boyutlu radyografilerde goriilemeyen kok kiriklariin, ek kanallarin ve diger anormal
durumlarin tamimlanmasimt kolaylastirmaktadir. Ortodontide KIBT, kraniyofasiyal morfoloji
hakkinda kapsamli bilgi saglayarak malokliizyonlarin teshisine ve bireysellestirilmis tedavi
planlarmin gelistirilmesine yardime1 olmaktadir. Ortodontik teshis ve tedavi planlamasinda kritik
faktorler olan gomiilii dislerin kesin lokalizasyonuna ve hava boyutlarin degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir [67].

KIBT, ayrica eklem kemik bilegenlerinin ayrintili gériintiileri ile temporomandibular eklem (TME)
bozukluklarinin degerlendirilmesinde kullanilabilmektedir. Bu durum, eklem morfolojisinin
degerlendirilmesini, dejeneratif degisikliklerin tespit edilmesini kolaylastirmakta ve TME
patolojilerinin teshisine yardimci olmaktadir [67]. KIBT'nin avantajlar1 arasinda yliksek uzaysal
¢oziiniirliikk, geleneksel BT'ye kiyasla nispeten diisiik radyasyon dozu ve tiim boyutlarda tek tip
goriintli kalitesi saglayan izotropik voksellerle goriintii {iretme yetenegi yer almaktadir. Hizli
tarama siireleri, hareket artefaktlari olasiligini azaltarak goriintii netligini artirmaktadir [68]. Devam
eden teknolojik gelismeler ile birlikte KIBT goriintiilemede yapay zekd uygulamalari, tanisal

dogrulugu ve verimliligi artirmak i¢in arastirilmaktadir [69].

2.1.4. Panoramik Radyografi

Panoramik radyografi, dis hekimliginde yaygin olarak kullanilan bir goriintiileme yontemidir ve
maksillofasiyal bolgenin kapsamli iki boyutlu genel goriiniimiinii saglamaktadir. Tiim dis yapisini,
alveolar kemigi, TME ve ¢evresindeki anatomik yapilar tek bir goriintiide yakalayarak genel agiz
sagliginin degerlendirilmesini kolaylastirmaktadir. Bu goriintiileme teknigi 6zellikle gomiilii disler,
siiperniimerer disler ve gelisimsel bozukluklar gibi dental anormal durumlarin tespitinde
kullanilmaktadir. Periodontal kemik seviyelerinin degerlendirilmesine, kist ve tlimorlerin
tanimlanmasina ve maksiller siniis patolojisinin degerlendirilmesine yardimci oldugu bilinmektedir
[70].

Panoramik radyografinin avantajlar arasinda genis bir kapsama alani, tam ag1z i¢i radyografilere
kiyasla diisiik radyasyon dozu ve hizli goriintii elde etme kolayligi yer almaktadir. Dijital
panoramik sistemler, aninda goriintii kullanilabilirligi ve geligmis tanisal yorumlama igin goriinti
parametrelerini ayarlama yetenegi sunarak bu avantajlar1 daha da gelistirebilmektedir [71].

Yapay zeka uygulamalari, ¢iiriik ve periodontal hastalik gibi dis patolojilerinin tespit edilmesine ve

anatomik isaretlerin tanimlanmasina yardimci olabilmekte, boylece klinisyenleri tanisal karar
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vermede destekleyebilmektedir [72]. Ayrica, otomatik pozlama kontroli ve gelismis goriintii
isleme tekniklerine sahip dijital panoramik {initelerin gelistirilmesi, goriintli netligi ve kontrastinda
onemli iyilesmelere yol agmustir [71]. Sekil 2.4°te bu tez kapsaminda elde edilen veri kiimesinde

bulunan panoramik radyografi 6rnegi yer almaktadir.

Sekil 2.4. Panoramik rontgen goriintiisii

2.2. Dis Anatomisi

Dis anatomisinin kapsamli bir sekilde anlasilmasi, ¢esitli agiz sagligi durumlarinin teshis edilmesi
ve yonetilmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu boliimde dis ¢iiriikleri, dis enfeksiyonlar1 ve gdmiilii

disler olmak tizere ii¢ kritik alan ele alinmaktadir.

2.2.1. Dis Ciiriikleri

Dis ciirtikleri, tim yas gruplarindaki bireyleri etkileyen saglik sorunlarindan bir tanesidir. Agiz
boslugunda bulunan bazi bakterilerin gida pargaciklarinin fermantasyonu sonucu iirettigi asitlerin
disin sert yapisini tahrip etmesi ile olugmaktadirlar. Bu siireg, tedavi edilmedigi takdirde disin daha
derin katmanlarina ilerleyebilen mine ve dentinin demineralizasyonu ile baslar. Zamanla lezyon
genisleyebilir ve ciddi rahatsizliga, kalici agriya ve ciddi vakalarda pulpa dokusunda canlilik
kaybina neden olabilir. Dis ¢iirimesinin ileri asamalar1 apse olusumu, sistemik enfeksiyonlar ve
hatta dis kayb1 gibi komplikasyonlara neden olabilmektedir. Bu durum, erken teshisin ve bu
durumun tedavisinde zamaninda miidahalenin kritik 6nemini vurgulamaktadir [73].

Dis ciiriigiiniin ilerlemesi farkli asamalara ayrilabilir:
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e ilk Demineralizasyon: Bakteriyel metabolizmadan kaynaklanan asidik yan iiriinler minede

mineral igeriginin kaybina yol acarak beyaz nokta lezyonlar seklinde kendini gosterir.
e Mine Ciiriimesi: Demineralizasyonun devam etmesi minenin par¢alanmasina ve ¢iiriiklerin
olusmasina neden olur.

e Dentin Tutulumu: Tedavi edilmezse, ¢iirik dentine niifuz ederek hassasiyete ve agriya

neden olur.
e Pulpal Tutulum: ilerlemis ciiriikler dis pulpasina ulasarak iltihaplanmaya (pulpitis) yol agar

ve potansiyel olarak nekrozla sonuglanir.
Ciiriikk, baslangic asamasinda tespit edildiginde floriir tedavisi ve beslenme aliskanliklarinin
degistirilmesiyle tekrar sertlesme saglanabilmektedir. Bu gibi durumlarda erken teshis ve miidahale
biiylik 6nem tagimaktadir. Ancak ilerlemis ciiriikler genellikle dolgu veya kaplama gibi tedavilerle
onarilir ve digin iglevi ile estetigi geri kazandirilir. Goriintilleme teknolojilerindeki yenilikler,
¢lirtigiin erken agamalarini tespit etmeyi kolaylastirmis ve bu sayede daha az miidahale gerektiren
tedavi yontemlerini miimkiin kilmistir [74].
Diglerin temiz tutulmasi, sekerli yiyecek tiiketiminin sinirlandirilmasi ve diizenli dis muayenesi
Onleyici yontemler olabilmektedir. Floriir, disleri giiclendirmeye ve zararli bakterilerin aktivitesini
azaltmaya yardimci oldugu i¢in dig ¢iirimesini dnlemenin énemli bir pargasidir. Son ¢alismalar
ayrica, ¢lirimeye neden olan bakterilerin biiylimesini azaltmak i¢in probiyotik olarak bilinen yararlt

bakterilerin kullanimini da inceleyerek bu yontemlerin desteklenmesine vurgu yapmaktadir [75].

2.2.2. Dis Enfeksiyonlari

Dis enfeksiyonlart genellikle tedavi edilmemis dis ¢liriigii, dis eti hastaligi veya dis yaralanmasi
sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Agizdaki bakteriler disin i¢ katmanlarina veya gevreleyen
dokulara girdiginde agriya, sismeye ve diger sorunlara yol agabilir. Bu durum, genellikle bakteriyel
etkenler tarafindan tetiklenir ve tedavi edilmedigi takdirde ciddi saglik sorunlarina yol agabilir. Dig
enfeksiyonlarinin dnlenmesi ve tedavisi, multidisipliner bir yaklasim gerektiren karmagik bir
siiregtir. Bu baglamda, dis enfeksiyonlarinin tan1 ve tedavisinde kullanilan ¢esitli teknolojiler ve
yontemler iizerine yapilan aragtirmalar, bu alandaki gelismeleri anlamak agisindan 6nem arz
etmektedir [76].

Dis enfeksiyonlarmin tedavi yontemleri, enfeksiyonun tiirine ve ciddiyetine bagl olarak degisiklik
gostermektedir. Dental implantlarin degerlendirilmesinde kullanilan BT ydnteminin, implant
yerlestirme Oncesi dis enfeksiyonlarinin tedavisinde dnemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, dis
enfeksiyonlarinin tedavisinde antibiyotik kullanimm da yaygin bir uygulama olmaktadir [77]. Dis
enfeksiyonlarinin yaygin nedenleri arasinda sistemik hastaliklar bulunmaktadir. Dis enfeksiyonu
olan hastalarda diyabet ve diger risk faktorlerinin prevalansi incelendiginde diyabetin dis

enfeksiyonlari ile yiiksek oranda iligkili oldugu goriilmektedir [78]. Dis enfeksiyonlarinin tedavisi
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genellikle enfeksiyonun kaynaginin ele alinmasiyla baglar. Bu siireg, enfekte bolgeyi kok kanal
prosediirityle temizlemeyi veya etkilenen disi ¢ikarmay1 igerebilir. Enfeksiyonu kontrol etmeye
yardimct olmak igin antibiyotikler regete edilebilir, ancak bakterinin kaynagini ortadan
kaldirmadiklar i¢in tek basina bir tedavi olarak kullanilmazlar. Dig enfeksiyonlarinin erken teshis
ve tedavisi, komplikasyonlardan ka¢inmak ve agiz sagligimi korumak agisindan Onem arz

etmektedir [79].

2.2.3. GoOmiilii Disler

Gomiili digler, genellikle diglerin normal pozisyonlarina ulagamadan ¢ene iginde kalmalariyla
karakterize olmalarindan kaynaklanmaktadir. Bu durum, cesitli sebeplerden kaynaklanabilir ve
tedavi yontemleri, disin konumuna ve hastanin genel saglik durumuna bagli olarak degisiklik
gosterebilir. Gomiili dislerin tespiti ve tanisi, modern goriintiileme teknikleri ve klinik
degerlendirmelerle yapilmaktadir. Gomiilii dislerin en yaygin sebeplerinden biri, dislerin ¢ene
yapisinin yetersizligi veya dislerin normal gelisim siirecinde yasanan anormalliklerdir. Ozellikle
iiclincli molar disler (yirmilik disler) siklikla gomiilii kalma egilimindedir [80].

Gomiili dislerin tedavi yontemleri, genellikle cerrahi miidahale gerektirir. Cerrahi olarak gomiilii
disin aciga ¢ikarilmasi ve ortodontik mekanizmalarin uygulanmasi, disin dis arkina hizalanmasi
icin kritik Ooneme sahip olmaktadir. Bu siireg, disin destekleyici yapilarinda hasar riskini
artirabilmekte ve tedavi siiresini uzatabilmektedir. Erken teshis ve miidahale, tedavi siirecinin
basarisit agisindan hayati oneme sahip olmaktadir [81].

Gomiili dislerin tespiti, genellikle panoramik rontgenler ve diger goriintilleme teknikleri ile
yapilmaktadir. Gomiilii diglerin yonetimi, multidisipliner bir yaklasim gerektirmekte ve erken tani

ile miidahale, tedavi siirecinin basarisini artirmaktadir [82].

2.3. Goriintii Segmentasyon Teknikleri

Yapay zeka, gesitli karmasik zorluklarin tistesinden gelmek igin gelismis ve esnek yaklasimlar
sunarak goriintii isleme metodolojilerini doniistiirmede etkili rol oynamigtir. Bu gelismeler nesne
algilama, smiflandirma ve Ozellikle segmentasyon gibi gorevlerde Onemli ilerlemeler
kaydedilmesini kolaylagtirmistir. Goriintii islemede yapay zekanin evrimi, geleneksel yontemlere
kiyasla karmasik gorsel verileri gelismis bir hassasiyetle yorumlama ve analiz etme becerisiyle
karakterize edilmektedir. Geleneksel goriintii isleme teknikleri genellikle kapsamli manuel
miidahale ve alan uzmanlig1 gerektiren kural tabanli veya sezgisel modellere dayanmaktadir.
Ancak, yapay zeka tabanli yaklasimlar, dikkate deger diizeyde dogruluk ve uyarlanabilirlik elde
etmek icin basta derin Ogrenme c¢erceveleri olmak iizere veri odakli algoritmalardan

yararlanmaktadir. Anlamli analizi kolaylastirmak i¢in bir goriintiiyii farkli bolgelere veya nesnelere
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ayirma iglemi olan goriintli segmentasyonu, gorsel verilerden anlamli ve eyleme gegirilebilir
iggoriilerin ¢ikarilmasini saglayan ¢ok Onemli bir siire¢ olarak ortaya ¢ikmustir. Bu siireg,
icgoriilerin elde edilmesinde ve yliksek hassasiyet ve dogruluk gerektiren gorevlerin yerine
getirilmesinde c¢ok onemli bir rol oynamaktadir. Tibbi goriintiilerdeki anormalliklerin tespit
edilmesi, otonom araglardaki nesnelerin tamimlanmasi ve endiistriyel {irlinlerdeki kusurlarin
izlenmesi gibi dogru ve giivenilir sonuglar gerektiren uygulamalar i¢in gerekli olmaktadir.
Segmentasyon yonteminin se¢imi, hesaplama kaynaklari, istenen dogruluk ve uygulamanin 6zel
gereksinimleri gibi faktorlere bagli olmaktadir. Uygulamanin hiz, dogruluk veya hesaplama
verimliligi gibi gereksinimlerine bagli olarak cesitli segmentasyon teknikleri kullanilabilmektedir

[83]. Bu bdliimde, baglica segmentasyon stratejileri ele alinmaktadir.

2.3.1. Bolge Tabanh Segmentasyon Yontemleri

Bolge tabanli yontemler, bir goriintli i¢indeki belirli ilgi alanlarin1 tanimlamaya odaklanir ve
goriintlideki nesneleri tanimlamak icin belirli bolgeleri analiz eder. Bu yontemler sinirlayict kutular
veya tanimlanmis bolgeler icerir, bu durum onlari nesne algilama ve 6rnek segmentasyon gorevleri
icin etkili kilmaktadir [84]. Bu bdliimde One ¢ikan bdlge tabanli segmentasyon yontemleri ve

bunlarin avantajlar1 ve sinirlamalari anlatilmaktadir.

B-ESA

Bolge tabanli Evrisimsel Sinir Aglar1 (B-ESA), goriintiilerdeki ilgi alanlarimi belirlemek ve
siiflandirmak i¢in evrisimsel sinir aglarindan yararlanan veri odakli bir ¢erceve sunmaktadir. B-
ESA, bir goriintiideki nesneleri sistematik olarak konumlandirmak ve siniflandirmak igin
tasarlanmis cok asamali bir islem hatt1 araciligiyla ¢aligmaktadir. ilk asama, secici bir arama
algoritmasi kullanarak bolge onerileri olusturmay1 igermektedir. Bu 6neriler, ilgili nesneleri iceren
smirlayici kutular tanimlamaktadir. Sonraki asamada, her bir simirlayici kutu i¢indeki goriintii sabit
bir boyuta yeniden boyutlandirilarak 6zellik ¢ikarimi i¢in ESA’dan gecirilmektedir. Son olarak,
genellikle DVM kullanilarak uygulanan bir siniflandirici, 6nerilen her bolge igindeki nesnelerin
varligim1 ve kategorisini belirleyebilmektedir. Bolge onerme tekniklerini derin Ogrenme ile
birlestiren B-ESA, geleneksel nesne algilama yontemleri ile modern sinir ag1 mimarileri arasindaki
boslugu basariyla doldurabilmektedir. Ayrica bolge onerme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma igin

ayr1 agamalara giivenmek, dnemli hesaplama ek yiikiine neden olmaktadir [85].

DHB-ESA
DHB-ESA, o6zellik ¢ikarma ve siniflandirmay1 ugtan uca bir ¢erceveye entegre ederek fazlaligi
azaltmakta yaklagimini daha da gelistirerek geleneksel se¢im arama algoritmasi yerine dogrudan

ESA cercevesi icinde bolge onerileri olusturan bir RPN (Bolge Oneri A1) sunarak dzellik ¢ikarma
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stirecinin bir pargasi olarak bdlge onerilerinin olusturulmasini saglamistir. Bolge onerileri dogrudan
ESA’ya uygulanmak yerine, goriintii énce ESA’ya uygulanir ve elde edilen 6zellik haritasi
tizerinden bdlge Onerileri ¢ikarilir. Bu durum, hesaplama yiikiinii azaltmakta ve islem hizim
iyilestirebilmektedir. Bdylece bu yontemi yiiksek dogruluk ve verimlilik gerektiren gorevler igin

tercih edilen bir secenek haline getirmektedir [86].

Maskeli B-ESA

Maskeli B-ESA (Maskeli Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1), nesne algilama cercevesine drnek
segmentasyon yetenekleri eklemek icin tasarlanmis DHB-ESA’nin 6nemli bir uzantisini temsil
etmektedir. Siirlayici kutulara ve sinif etiketlerine ek olarak piksel diizeyinde nesne maskelerini
tahmin ederek algilama islem hattin1 gelistirir. Bu katman, tibbi goriintiileme, robotik ve otonom
sistemler gibi hassas nesne tanimlama gerektiren gérevlerde uygulanmasini saglamaktadir. Maskeli
B-ESA’nin mimarisi, maske tahminine adanmis paralel bir dal ekleyerek elde edilmistir. DHB-
ESA RPN kullanarak nesneleri tespit etmeye ve sinirlayict kutulari iyilestirmeye odaklanirken,
Maskeli B-ESA her nesne igin ikili bir maske tahmin eden kii¢iik, FCN ekler. Bolge hizalama ile
ilgili zorluklar1 asmak i¢in Maskeli B-ESA, ilgi Bolgesi (Rol) Hizalama islemini sunmaktadir.
Niceleme hatalarina neden olabilen DHB-ESA’daki orijinal Rol Pooling'in aksine Rol Align,
bilineer enterpolasyon kullanarak uzamsal hizalamay1 korur. Bu degisiklik, 6zellikle kii¢iik veya

ince taneli nesneler i¢in maske tahmin dogrulugunu 6nemli dlglide artirmaktadir [87].

YOLO

You Only Look Once (YOLO), goriintliyii bir 1zgaraya bolerek smnirlayict kutulart ve siuf
olasiliklarin1 ayn1 anda tahmin etmektedir. YOLO'nun birlesik mimarisi ugtan uca optimizasyonu
kolaylastirarak hem islem hizinda hem de tahmin dogrulugunda iyilestirmelere katkida bulunur.
YOLO modeli, giris goriintiisiinii bir S % S 1zgarasina bolerek her bir 1zgara hiicresine B sinirlayici
kutularini, giiven puanlarini ve siif olasiliklarini tahmin etme sorumlulugu verilir. Gliven puant,
modelin bir sinirlayict kutunun bir nesne igerdigine dair tahminini ve sinirlayict kutu tahmininin
kesinligini yansitir. Bu tasarim, YOLO'nun goriintilyii biitiinsel olarak analiz etmesine ve
tahminlerde bulunurken baglamsal bilgileri dahil etmesine olanak tanir. YOLO'nun en onemli
ozelliklerinden biri islem hiz1 olarak bilinmektedir. Temel YOLO modeli goriintiileri saniyede 45
kare hizinda isleyebilir ve daha kiiglik bir versiyon olan Hizli YOLO saniyede 155 kareye kadar
hizlara ulagabilmektedir. Bu performans seviyesi, YOLO'nun otonom siiriis ve video gdzetimi gibi
neredeyse gercek zamanli isleme gerektiren uygulamalar i¢in ¢ok uygun olabilecegini
gostermektedir. Avantajlarina ragmen, YOLO'nun bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Baz1 tespit
sistemlerine kiyasla daha fazla lokalizasyon hatas1 yaptig1 ve goriintiilerdeki kii¢iik nesneleri dogru

bir sekilde tespit etmede zorluklarla karsilastig1 gozlemlenmistir [88].
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2.3.2. Piksel Tabanh Segmentasyon Yontemleri

Piksel tabanli yontemler, bir goriintiideki her pikseli analiz ederek her bir pikseli segmente etmeye
odaklanmaktadir. Bu durum goriintiideki tiim piksellerin bir kategoriye atanmasini saglayarak daha
ayrintili segmentasyon gerektiren durumlar i¢in uygun hale getirmektedir. Piksel diizeyinde bilgi
saglayarak, Ozellikle semantik segmentasyon ve yogun nesne algilama uygulamalarinda avantaj

sunmaktadir [89].

UNet

FCN'ler ailesine ait olan UNet, ilk olarak biyomedikal goriintiilerin segmentasyonunda
uygulanmistir. Mimarinin kii¢iik veri kiimeleriyle yiiksek hassasiyet sunma yetenegi, onun tibbi
gorilintiileme arastirmalarinda tercih edilmesine sebep olmaktadir. Daralma yolu ve genisleme yolu
olmak iizere birbirine bagh iki bilesen etrafinda toplanmistir. Bu bilesenler, baglamsal bilgileri
cikarmak ve goriintiiler i¢inde dogru konumlandirma saglamak i¢in birlikte caligmaktadir [90].
UNet mimarisi, adin1 aldig1 ‘U’ seklindeki tasarima benzeyen simetrik bir yap1 sergilemektedir.
Genellikle kodlayici olarak adlandirilan daralma yolu, o6zellik ¢ikarma isleminden sorumlu
olmaktadir. Bu yol, bir dizi evrisimsel katmandan olusmakta ve her birinin ardindan Dogrultulmus
Lineer Birim (ReLU) gibi bir aktivasyon fonksiyonu ve bir maksimum havuzlama islemi
gelmektedir. Bu adimlar, 6zellik haritalarinin derinligini artirirken uzamsal ¢oziiniirligii kademeli
olarak azaltarak agm iist diizey soyut ézellikleri yakalamasini saglamaktadir [90]. Ote yandan,
genigleyen yol veya kod ¢06ziicii, orijinal girdinin uzamsal ¢6ziiniirliigiinii yeniden olusturmak igin
Ozellik haritalarin1 yukar1 6rneklemekle gorevli olmaktadir. Bu, kodlayicida gerceklestirilen
uzamsal indirgemeyi tersine ¢eviren transpoze evrisimler yoluyla elde edilmektedir. UNet'in ayirt
edici bir 6zelligi, kodlayici ve kod ¢oziictideki ilgili katmanlar1 dogrudan birbirine baglayan atlama
baglantilarini kullanmasidir. Bu baglantilar, kenarlar ve dokular gibi diisiik seviyeli 6zelliklerin
kodlayicidan kod ¢oziicliye aktarilmasini kolaylastirir, bdylece ince taneli uzamsal ayrintilart korur
ve genel segmentasyon dogrulugunu artirir [91].

UNet mimarisi ¢ok ¢esitli biyomedikal goriintiileme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Timoér segmentasyonu, organ tanimlama ve hiicre yapisi analizi gibi alanlarda iyi performans
gostermektedir. Hesaplama verimliligini korurken ilgilenilen bdlgeleri dogru bir sekilde
segmentlere ayirma yetenegi, gercek zamanl veya gercek zamana yakin analizin gerekli oldugu
klinik ortamlarda 6nemli bir avantaj olusturmaktadir [92]. UNet mimarisine ait detaylar Sekil 2.5°te

sunulmustur.
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Sekil 2.5. UNet ag mimarisi [90]

Attention UNet
Attention UNet, UNet'in klasik kodlayici-kod ¢oziicii yapisim1 korumaktadir. Kodlayici, evrisimsel

ve havuzlama katmanlar1 aracilifiyla ozellik c¢ikarirken, kod ¢oziicii bu o6zellikleri yukari
ornekleyerek segmentasyon haritasini yeniden yapilandirir. Tibbi goriintiileme gorevlerinde
segmentasyon hassasiyetini artirmak amaciyla Dikkat Gegidi (AG) eklenerek geleneksel UNet
mimarisi gelistirilmistir. AG'ler, ilgili kodlayic1 ve kod ¢oziicii katmanlar1 arasindaki atlama
baglantilarina gomiilidiir. Bu kapilar hem kodlayicinin 6zellik haritalarindan hem de kod
¢oziiclinlin yukar1 6rneklenmis ¢iktilarindan girdi alarak hangi kodlayici 6zelliklerinin mevcut kod
¢Ozme agsamasiyla alakali oldugunu 6grenmelerini saglamaktadir. Bu mekanizma, agin farkli sekil
ve boyutlardaki hedef yapilara odaklanmasim1 saglayarak segmentasyon performansini

artirmaktadir [93]. Attention UNet mimarisine ait detaylar Sekil 2.6’da sunulmustur.
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Sekil 2.6. Attantion Unet model mimarisi [93]
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R2U-Net

R2U-Net, ozellik ¢ikarma ve segmentasyon performansini artirmak igin tekrarlayan baglantilar
(recurrent connections) ve artik bloklar1 (residual blocks) yapisina dahil eden geleneksel UNet
mimarisinin geligsmis bir ¢esididir. UNet'in klasik kodlayici-kod ¢6ziicii yapisini temel alirken,
baglamsal bilgileri yakalamak ve derin aglarda siklikla karsilasilan kaybolan gradyan
probleminden kaginmak i¢in yeni yaklasimlar sunmaktadir. R2U-Net'in kodlayici yolu, evrigimsel
katmanin giriginin ¢ikisina eklenerek kisayol baglantisi olusturdugu artik bloklar1 kullanir. Bu artik
bloklar, modelin kimlik eslemelerini 6grenmesini saglayarak gradyan bozulmasini azaltmakta ve
daha derin aglarin egitimini kolaylastirmaktadir. Kodlayicidan kod ¢oziiciiye atlama baglantilart
korunarak diisiik seviyeli uzamsal 6zelliklerin daha yiiksek ¢oziiniirliiklii katmanlara aktarilmasi

saglanmaktadir [94]. R2U-Net mimarisine ait detaylar Sekil 2.7’de sunulmustur.
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Sekil 2.7. R2U-Net model mimarisi [94]
U2-Net

U2-Net, 6zellik ¢ikarimi i¢in dnceden egitilmis omurgalara dayanan geleneksel mimarilerin aksine
hem derinlik hem de yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarini elde etmesini saglayan artik U-
bloklar1 (RSU) ile tasarlanmustir. Ozellik haritalarim asamal1 olarak yiikseltir ve bunlar1 atlama
baglantilar1 araciligiyla ilgili kodlayici ¢iktilariyla birlestirir. Bu bloklar, her asamada evrisimsel
katmanlar1 UNet benzeri yapilarla birlestirerek ¢ok dlgekli 6zellik ¢ikarimini gelistirir. Ozellik

haritalar1 kodlayicida ilerledik¢e, uzamsal ¢oziiniirlikkleri azalirken anlamsal derinlikleri artar ve
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kiiresel baglami etkili bir sekilde yakalar. Kod ¢oziicii, bes asamali RSU ile kodlayici yapisin
yansitir. Ozellik haritalarini asamali olarak yiikseltir ve bunlar1 atlama baglantilar aracihigryla ilgili
kodlayict giktilariyla biitiinlestirir. Her kod ¢o6ziicli asamasinda ve son kodlayici agsamasinda,
belirginlik olasilig1 haritalar1 (Saliency Map Fusion) olusturulmaktadir. Bu haritalar daha sonra 1x1
evrisimsel katman ile birlesmektedir [95]. U2-Net mimarisine ait detaylar Sekil 2.8’de

sunulmustur.
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Sekil 2.8. U2-Net model mimarisi [95]

UNet 3+

UNet 3+, tam 0Olgekli atlama baglantilari ile derin siipervizyon kullanarak ¢ok &lgekli 6zellik
haritalarim1  birlestiren klasik UNet mimarisini gelismis hali olarak ifade edilmektedir.
Simiflandirma Tabanli Modiil (CGM), giris goriintiiniin hedef nesneyi igerip i¢ermedigini tahmin
etmekte ve segmentasyon sonuglarini buna gére ayarlamaktadir. Tam Olgekli Atlama Baglantilar::
tiim kodlayici ve kod ¢6ziicii seviyelerinden 6zellik haritalarini toplamaktadir. Bu yaklasim, daha
diisiik seviyeli katmanlardan gelen ince taneli ayrintilar1 daha derin katmanlardan gelen yiiksek
seviyeli anlamsal bilgilerle birlestirir. Derin denetimle, kod ¢oziicli asamasi, gercek tarafindan
denetlenen segmentasyon tahminleri ¢ikarilarak sinir hassasiyetini artirilmaktadir [96] . UNet3+

mimarisine ait detaylar Sekil 2.9’da sunulmustur.
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Sekil 2.9. Unet 3+ model mimarisi [96]

V-Net

V-Net, 3B tibbi goriintii segmentasyonu i¢in tasarlanmis tam evrigimli sinir ag1 olarak ifade
edilmektedir. Geleneksel 2B yontemlerden farkli olarak, V-Net tiim 3B hacmi isleyerek boyutlar
aras1 uzamsal bagimliliklar1 yakalar. Kodlayict boliimiinde 3B evrisimler ve artik baglantilarla
ozellik ¢ikarilirken, kod ¢6ziicii boliimiinde ters evrisimler ve atlama baglantilari ile segmentasyon

haritas1 yeniden olusturulur [97].

PSPNet

Piramit Sahne Ayristirma Ag1 (PSPNet), birden fazla dlgekte baglamsal bilgiyi yakalamak i¢in
piramit havuzlama modiilii kullanan anlamsal segmentasyon modeli olarak tanimlanmaktadir.
PSPNet, kiiresel ve yerel baglamsal 6zellikleri entegre ederek sahne ayristirma, ¢evre izleme ve
tibbi  goriintiileme gibi c¢esitli uygulamalarda segmentasyon dogrulugunu artirmayi
amaclamaktadir. PSPNet mimarisi, 6zellik ¢ikarma ag1 yapilar1 kullanir ve genellikle ResNet veya
DenseNet olarak adlandirilan bir omurga ag1 iizerine insa edilmistir. Bu o6zellik haritalari,
PSPNet'in ayirt edici 6zelliklerinden biri olan piramit havuzlama modiilii araciligiyla islenmektedir.
Farkl1 seviyelerdeki bu 6zellik haritalar1 bilineer enterpolasyon yoluyla yukar1 6rneklemeye tabi
tutulur ve ardindan birlestirilir. Ag, piramit havuzlama modiilii sayesinde baglamsal bilgileri
O0grenme yetenegine sahiptir. Piramit havuzlama modiilii, genellikle 1x1, 2x2, 3x3 ve 6x6 olmak
lizere birden fazla 1zgara Olgeginde havuzlama islemleri gergeklestirmektedir. Havuzlama ile
boyutu azaltmak i¢in 1x1 evrigimsel islem uygulanir. Piramit agirliklandirma modiiliinii kullanarak
farkli baglamlardan gelen bilgileri birlestirerek yiiksek derecede dogruluk elde etmeyi amaglayan
anlamsal segmentasyon haritasi PSPNet'i tiretmek i¢in bir evrisimsel katman kullanilmaktadir. Bir

ESA tiirii olan PSPNet, farkli boyutlardaki o&zellikleri ayristirabilmektedir. Boylece farkli
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Olgeklerdeki bilgileri birlestirerek nesnelerin daha dogru tammmmasim saglayabilmektedir.
PSPNet'in ¢ok olgekli 6zellikleri bir araya getirme yetenegi, baglamsal 6grenme yeteneklerini
gelistirerek farkli boyutlarda olan nesneler igeren sahneleri boliimlere ayirabilmektedir [98]. Bu
ozellik, PSPNet'i nesne deformasyonu ve uzamsal olgekteki degisimleri ele almak i¢in uygun hale
getirmektedir. Benzer sekilde PSPNet, cok oOlgekli baglamsal bilgileri birlestirerek yiiksek
cOzlinlirlikli  gorlintiileri uzaktan algilama ile tarm alanlarmin  tanimlanmasint  da

saglayabilmektedir [99].
R=> (Mi+Ni)QKiCi=1 2.n

Denklem 2.1, dnceden egitilmis 6zellik haritalar1 Mi ve normallestirme haritalar1 Ni ile bunlara
karsilik gelen 6grenilmis matrisler Ki'nin eleman bazinda ¢arpimini toplayarak PSPNet modelinin
ciktisin1 hesaplar; burada i, 1 ile toplam sinif sayis1 C arasinda degisir. PSPNet mimarisine ait

detaylar Sekil 2.10’da sunulmustur.
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Sekil 2.10. PSPNet model mimarisi [98]

FPN

Ozellik Piramidi Ag (FPN), nesne algilama ve goriintii segmentasyonu gibi alanlarda goriintiilerin
birden fazla 6lgekte analizini gelistirmek i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisi olarak ifade
edilmektedir. Agin farkli seviyelerinden gelen bilgileri entegre eden bir 6zellik piramidi olugturarak

farkli boyutlardaki nesneleri tespit etme zorlugunu ele almaktadir. Bu durum, modelin hem ince
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taneli hem de st diizey anlamsal 6zellikleri yakalamasini saglayarak girdi goriintiisiiniin kapsamli
bir sekilde anlasilmasini saglamaktadir [100].

FPN, farkli olgeklerdeki 6zellik haritalarini asagidan yukariya yollar ve yanal baglantilarla
birlestirerek bir 6zellik piramidi olusturur. FPN mimarisi asagidan yukariya yol ve yukaridan
asagiya yol olmak tizere iki temel bilesene dayanmaktadir. FPN'de asagidan yukariya yol,
gorilintliniin derin evrisimsel ag altyapisindan elde edilen 6zellik haritalarindan olugmaktadir. Bu
haritalar, ResNet tabanli modellerde “C2, C3, C4 ve C5” olarak adlandirilan agin farkl
asamalarindan elde edilen ¢iktilar1 ifade etmektedir. Bu seviyeler, C2'nin diisiik seviyeli ayrintilart
yakalamas1 ve C5'in yiiksek seviyeli, anlamsal bilgilere odaklanmasiyla daha derin 6zellikleri
temsil eder [100, 101].

Buna karsilik, yukaridan asagiya yol, daha derin, anlamsal olarak daha zengin 6zellik haritalarini
yukar1 ornekleyerek uzamsal ¢oziiniirliigli artirmayr amaglamaktadir. Bu siire¢ sirasinda, yanal
baglantilar asagidan yukartya yolundaki 6zellik haritalarin1 yukaridan asagiya yolundaki karsilik
gelen daha yiiksek ¢oziiniirliiklii haritalarla birlestirir. Bu yanal baglantilar, kanal sayisini azaltmak
ve farkli yollardan gelen 6zellik haritalarinin birlestirilebilmesini saglamak i¢in evrigimsel islemleri
icermektedir. Ozellikle RPN ve HB-ESA gibi sistemlerde FPN'nin &zellik piramidi, farkl boyut ve
Olceklerdeki nesnelerin daha iyi kapsanmasini saglamaktadir. FPN, farkli 6lgeklerdeki 6zelliklerin
¢ikarilmasini saglar ve bu 6zellikleri entegre ederek agin 6grenme yetenegini artirir [102, 103].

FPN mimarisine ait detaylar Sekil 2.11°de sunulmustur.

Sekil 2.11. FPN model mimarisi [100]

LinkNet

LinkNet, agi, hesaplama verimliligini korurken dogru segmentasyon sonuglar1 elde etmek igin
evrisimsel katmanlar, alt 6rnekleme ve iist ornekleme mekanizmalarindan yararlanmaktadir. Her
bir evrisimsel katmani toplu normalizasyon ve ReLU aktivasyon fonksiyonu takip ederek egitim
sirasinda  kararlilign saglamakta ve agin yakinsamasini iyilestirmektedir. LinkNet, giris
gorlintlisiinden hiyerarsik Ozellikleri ¢ikarmak igin bir kodlayici ve bu o6zellikleri orijinal
¢cOzlinlirligiin bir segmentasyon haritasina yeniden yapilandirmak i¢in bir kod ¢oziicii kullanmay1

icermektir. Bu siire¢, kodlayiciy1 kod ¢oziiciiye dogrudan baglayan atlama baglantilari araciligiyla
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ara Ozellikleri kodlayicidan kod ¢oziiciiye dogrudan aktarir. Atlama baglantilarinin kullanimi, agin
daha derin 6zellikleri 6grenmesini ve ardindan bu 6zellikleri dogru segmentasyon elde etmek i¢in
kullanmasini saglamaktadir. Bu baglamda, LinkNet, ara 6zellikleri kod ¢oziiciiye aktarmak igin
hizl1 bir yol sunarak, agin 6zellik haritalarini hizli bir sekilde doniistiirme olasiligini arttirmaktadir.
Bu yap, alt 6rnekleme (/2) ve iist 6rnekleme (*2) islemleri ile birlikte, her bir evrisimsel katmani
takip eden toplu normalizasyon ve ReLU aktivasyon fonksiyonlari kullanmaktadir. LinkNet'in
kodlayici kismi, 3x3 maksimum havuzlama kullanarak 7x7 boyut ve adim 2 ile baglar. Bu yap,
ResNet18 gibi daha hafif ancak daha iistiin bir kodlayict olarak hizmet vermektedir. ResNet18,
derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir mimari olup, derinlik ve performans arasinda
bir denge kurarak daha karmagik 6zelliklerin 6grenilmesine olanak tanimaktadir. Agin bir kodlayici
olarak ResNet18'e dayanmasi, ResNet18'in derinlik ve parametre verimliligi arasinda iyi bir denge
sunmas1 nedeniyle bu tiir uygulamalar i¢in uygunlugunu daha da giiclendirmektedir. Ek olarak,
kodlayici, kaybolan gradyan problemi i¢in daha derin ag mimarilerini kolaylastiran artik bloklar

icermektedir [104]. LinkNet mimarisine ait detaylar Sekil 2.12°de sunulmustur.

v

KodlayiciBlogu 4 Kod Céziicli Blogu 4
(Encoder Block) (Decoder Block)
ORI EATE Kod Céziicii Blogu 3
LR (Decoder Block)

H r

Kodlayici Blogu 2 Kod Géziicti Blogu 2
(Encoder Block) (Decoder Block)

|

max-havuzlama [(3x3), /2] full-evrisim [(3x3),(64, 32), *2]
Evrisim [(7x7), (3, 64), /2)] evrisim[(3x3), (32, 32)]
full-evrisim [(2x2), (32, N), *2]

Sekil 2.12. LinkNet model mimarisi [104]
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2.3.3. Omurga Modelleri

Omurga modeller derin 6grenmede, 6zellikle bilgisayarl goriide, cogunlukla biiyiik bir veri kiimesi
iizerinde egitilmis ve genel 6zellikleri 6grenmis, birincil 6zellik ¢ikaricilar olan ag yapilaridir [105].
Biiyiik veri kiimeleri iizerinde 6nceden egitilen bu modeller segmentasyon, genel nesne tanima,
siniflandirma ve 6zellik ¢ikarma gibi gérevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Uygun bir omurga
modelinin  secilmesi, genel sistemin performansini ve verimliligini Onemli Olgiide
etkileyebilmektedir. Onceden egitilmis bir omurga modeli kullanmak transfer 6grenme avantajlart
saglamaktadir. Bu transfer 6grenme, genel oOzelliklerin zaten Ggrenilmis oldugu ve Ggrenme
siirecinin daha hizli ve verimli bir sekilde gerceklesebilecegi anlamma gelmektedir. Ozellikle
segmentasyonda, 6nceden egitilmis bu modeller daha az etiketli veri ile yliksek performans elde
edilmesini saglamaktadir. Bu modellerin basarisi, belirli bir segmentasyon gorevi i¢in uygunluklar
ve performanslart degerlendirilirken dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle, omurga
modellerinin dikkatli bir sekilde segilmesi ve uygulanmasi, goriintii segmentasyonunun genel
performansini 6nemli Sl¢iide etkileyebilmektedir. Omurga modelleri, 6grenilen genel 6zelliklerden

yararlanarak daha az hesaplama ile yiiksek performans elde edebilmektedir [106].

VGG

VGG (Gorsel Geometri Grubu), derinligin artirilmasiyla daha iyi o6zellik ¢ikarimi saglamak
amaciyla tasarlanmigtir. Mimari, derinligi artirmak i¢in istiflenmis bir dizi 3x3 evrigimli katman ve
ardindan uzamsal azaltma i¢in maksimum havuzlama katmanlari kullanmaktadir. Bu tasarim, agin
derin hiyerarsik temsiller araciligryla karmagik 6zellikleri yakalamasini saglamaktadir. VGG-11 ve
VGG-16 gibi versiyonlari, derin 6grenme yontemleri ile yaygin olarak kullanilmaktadir. VGG16
nispeten basit bir mimari sergilemekte ancak daha az parametre ile bile yiiksek dogruluk elde
edebilmektedir [46]. Orijinal VGG modelleri olan VGG16 ve VGG19, sirasiyla 16 ve 19 agirlik
katman1 icermektedir. VGG16 ve VGG19, genellestirilebilir 6zellikleri 6grenme yetenekleri
nedeniyle transfer 6grenmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, mimarilerinin
basitligi bir degis tokusla birlikte gelmekte: modeller hesaplama agisindan pahali, nemli bellek ve

islem giicii gerektirmektedir [107].

ResNet

ResNet, derin aglarin egitiminde karsilagilan kaybolan gradyan problemini ¢c6zmek i¢in tasarlanmis
bir mimari olarak ifade edilmektedir. Artik baglantilar iceren ResNet, gradyanlarin belirli
katmanlar1 atlamasina izin vererek derinligi Onemli Ol¢iide artirilmug aglarin  egitimini
kolaylastirmaktadir. Artik baglantilar, kaybolan gradyanlarla ilgili sorunlart etkili bir gekilde
azaltarak 100 katmani asan aglarin performans diislisii olmadan egitilmesini saglamaktadir.

ResNet'teki en 6nemli yenilik, geriye yayilma sirasinda gradyanin belirli katmanlari atlamasina izin

34



veren artik baglantilarin kullanilmasidir. Bu mimari, ResNet50 ve ResNet101 gibi derin aglarin
performans diislisii olmadan egitilmesini kolaylastirir. ResNet50, ResNet modelinin bir
versiyonudur ve daha derin aglardaki optimizasyon sorunlarini ele almak i¢in atlama baglantilart
icermektedir. Atlama baglantilarinin dahil edilmesi optimizasyonu gelistirerek agin daha verimli

bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir [108].

Inception

Inception mimarisi, her modiilde ¢ok dall1 bir yap1 kullanarak agin ayni1 anda birden fazla 6lgekte
bilgi islemesine olanak tanimaktadir ve farkli boyutlarda filtrelerin ayn1 katmanda kullanilmasina
olanak taniyarak, modelin daha esnek ve giiclii olmasin1 saglamaktadir. Bu tasarim, cesitli
ozelliklerin yakalanmasini saglayarak modelin karmasik oriintiileri tanima becerisini artirmaktadir.
Inception-v3 ve Inception-v4 gibi versiyonlari, carpanlara ayrilmis evrisimler ve azaltilmig 1zgara
boyutu gibi optimizasyonlar getirerek mimarinin yeteneklerini daha da gelistirmistir [109].
InceptionV3, paralel olarak islenen farkli dlgeklerdeki 6zellik haritalarini birlestirerek karmasik
bilgileri daha etkili bir sekilde temsil ederken, InceptionResNetV2 modeli Inception mimarisini

daha derin aglarla birlestirerek daha fazla derinlik ve verimlilik saglar [110].

ResNeXt

ResNeXt, gruplandirilmis evrisimler kullanarak dogrulugu ve verimliligi artirmak i¢in tasarlanmis
evrisimsel sinir ag1 mimarisi olarak ifade edilmektedir. Bir yap1 blogunu birden ¢ok kez tekrarlayan
modiiler bir tasarim sunar ve her blok girisi paralel evrisimsel yollarla isler. Agin derinligini veya
genigligini artirmaya odaklanan ResNet'in aksine, ResNeXt dogrulugu artirmak i¢in ¢ok dalli
topolojiyi vurgular. ResNeXt'teki her dal, girdi lizerinde doniisiimler gergeklestirir ve ¢iktilart
toplanarak modelin hesaplama verimliligini korurken ¢esitli 6zellik temsillerini 6grenmesine

olanak tanimaktadir [111].

DenseNet

DenseNet, her katmani ileri beslemeli bir sekilde diger tiim katmanlara baglamaktadir. Bu model,
katmanlar arasinda maksimum bilgi akis1 saglayarak 6zelliklerin yeniden kullanimini ve gradyan
yayilimim iyilestirir. DenseNet'in, diger mimarilere gore daha az parametre ile daha iyi performans
saglayabilmektedir. Bu ozellik, DenseNet'in Ozellikle sinirli veri setleri ile ¢alisirken avantaj
sagladigin1 gostermektedir. DenseNet121 ve DenseNetl69 gibi versiyonlart bulunmaktadir.
Bunlardan DenseNetl21, katmanlar arasindaki yogun baglantilariyla bilinen, 6zelligin yeniden
kullanimini kolaylastiran ve parametre verimliligini artiran her iki evrisimli sinir ag1 mimarisidir

[112].
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Squeeze-and-Excitation Modeli

SE modeli, her bir 6zellik haritasinin 6nemini 6grenerek, agin daha etkili bir sekilde ¢aligmasina
ve kanal bazinda 6zelliklerin yeniden kalibrasyonuna odaklanmaktadir. SE bloklari, kanallar
arasindaki karsilikli bagimliliklar1 modelleyerek 6zellik yanitlarim1 uyarlamali olarak yeniden
kalibre etmekte ve agin temsil kapasitesini artirmaktadir. SEResNeXt50 modeli ResNeXt ile

birlesimi ile olusturulmustur [113].

EfficientNet

EfficientNet, bir dizi sabit Olgeklendirme katsayisi kullanarak ag derinligini, genisligini ve
¢oziiniirliigiinii esit sekilde dlgeklendiren bilesik dlgeklendirme yontemi dnermektedir. Ozellikle
hesaplama kaynaklarinin sinirli oldugu durumlarda avantaj saglamaktadir. EfficientNetB7 bilesik
Olceklendirme yoluyla performansi artirmaktadir. EfficientNet'in, diger mimarilere gore daha az
hesaplama giicii ile daha iyi sonuglar sagladigi goriilmiis olup EfficientNet, mobil ve gomiilii

sistemler gibi kaynak kisitli durumlarda yiiksek dogruluk elde edebilmektedir [114].

MobileNet

MobileNet, mobil ve gomiilii cihazlarda calistirilmak iizere tasarlanmistir. Parametre sayisini ve
hesaplama maliyetini azaltmak igin derinlemesine ayrilabilir evrisimler kullanmaktadir.
MobileNetV2 ve MobileNetV3 versiyonlari, ters ¢evrilmis artiklar ve dogrusal darbogazlar gibi
optimizasyonlar sunmaktadir. MobileNet modelleri hafif tasarimlari, disiik bellek ayak izleri ve
minimum islemci gereksinimleri nedeniyle mobil ger¢ek zamanli uygulamalarda tercih

edilmektedir [115].

Swin Transformer

Swin Transformer, geleneksel Vision Transformer yapisim gelistirmek amaciyla, lokal pencere
temelli bir mekanizma ve kaydirilmis pencere yaklasimi kullanmaktadir. Swin Transformer, giris
goriintlisiinii sabit boyutlu pencerelere bolerek her bir pencere icinde dikkat mekanizmalarini
uygular ve bu sayede hesaplama karmasikligini 6nemli Slgiide azaltmaktadir. Modelin dikkat
hesaplamasinda kullandigi temel bilesen "Scaled Dot-Product Attention" formiilii ile ifade

edilmektedir [116]:
Attention(Q,K,V) = Softmax(Q—KT)V 2.2)
) ) \/d_k .

Burada Q (Sorgu), K (Anahtar) ve V (Deger) giris tensorlerini, d;, ise dikkat vektoriiniin boyutunu
temsil etmektedir. Swin Transformer'in en 6nemli yeniliklerinden biri olan kaydirilmis pencere
mekanizmasi, pencereler arasindaki bilgi akisini artirmak i¢in her bir katmanda pencerelerin

smirlarim degistirir. Bu yaklasim, kiigiik boyutlu nesnelerin veya detaylarin daha iyi temsil
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edilmesini saglamaktadir. Ek olarak, Swin Transformer ¢oklu 6l¢ekli (multi-scale) 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirebilmek igin asamali bir yap1 kullanmaktadir. Bu yapi, 6zellik haritas1 boyutlarini her
asamada kiigiiltiirken, kanal boyutlarmi artirarak detaylar1 korumay: hedeflemektedir. Ozellik
¢ikarim siireci W ve H boyutlarindaki bir girig goriintiisii i¢in asagidaki sekilde ifade edilmektedir
[116]:

F,.+ = LayerNorm(Linear(F;,)) (2.3)

Burada Fj,, giristen gelen 6zellik haritasi; F,,; ise islem sonrasi iiretilen yeni 6zellik haritasin
ifade etmektedir. Swin Transformer, bu yap1 sayesinde hem kiigiik hem de biiyiik 6l¢ekli nesneleri
daha etkili bir sekilde 6grenebilir ve segmentasyon, siniflandirma gibi farkli gérevlerde basarili
sonuclar elde edebilmektedir [116]. Swin Transformer mimarisine ait detaylar Sekil 2.13’te

sunulmustur.

)

HxWx3

Resim — —p | Transformer | ——p

Ara Bolum
Ara Bolim

Ara Boélum

Ara Bolum
Ara Bolum

Sekil 2.13. Swin Transformer mimarisi [116]

2.4. Performans Metrikleri

Bu tez calismasi kapsaminda onerilen yontemlerin performansi karmagiklik matrisi kullanilarak
hesaplanmistir. Karmagiklik matrisi, segmentasyon modellerinin performans analizinde kullanilan
temel araglardan biri olarak ifade edilmektedir. Modelin tahmin giiclinii detayli bir sekilde
degerlendirebilmek i¢in, gercek siniflar ile tahmin edilen siniflar arasindaki iliski dogru pozitif,
dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif olmak iizere dort farkli durum iizerinden ele
alinmaktadir. Bu durumlar, modelin farkli senaryolardaki basar1 ve basarisizlik diizeylerini ortaya
koyarak, performans analizi siirecinde kritik bir rol {istlenmektedir. Bu matris, modelin tahminlerini
dogru veya yanlis degerlendirerek hata tiirlerini incelemeye olanak tanimaktadir. Boylece, farkli
modellerin avantaj ve dezavantajlar1 net bir sekilde ortaya konularak kiyaslama islemleri daha etkin

bir sekilde gergeklestirilebilmektedir [117].
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Tablo 2.1. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
5
0
2 Pozitif DP YN
<
&
5 Negatif YP DN

Tablo 2.1°de yer alan satirlar, test verilerinin gercek siniflarini; siitunlar ise modelin yaptigi
tahminleri ifade etmektedir. DP, dogru sekilde pozitif sinifa atanan pikselleri; DN, dogru sekilde
negatif sinifa atananlari; YP, yanlis sekilde pozitif sinifa atanan pikselleri ve YN, yanlig bigimde
negatif sinifa atanan pikselleri temsil etmektedir. Bu ¢alismada, karmasiklik matrisi kullanilarak
dogruluk, hassasiyet, kesinlik, loU, hassasiyet, 6zgiilliik ve F1 skor metrikleri hesaplanmistir. [oU
degeri tahmin edilen segmentasyon haritasi ile gergek etiketli goriintii arasindaki ortiismeyi Olcer
ve bu Ortiismenin kesigen alanin yiizdesi olarak ifade edilir. Dogruluk metrigi, dogru tahminlerin
toplam tahmin sayisina orani iizerinden modelin genel basar diizeyini belirler. Kesinlik, tahmin
edilen tiim pozitifler arasinda dogru tanimlanan pozitif 6rneklerin oranin1 degerlendirerek pozitif
tahminlerin dogrulugunu ortaya koyar. Hassasiyet ise, dogru sekilde tespit edilen gergek
pozitiflerin oranim 6lger ve ozellikle yanlis negatiflerin en aza indirmenin kritik oldugu saglik
hizmetleri gibi alanlarda uygulanmaktadir. F1 skoru, hassasiyet ve kesinlik degerlerini tek bir
metrikte birlestirerek modelin dengesiz veri kiimelerini igleme kapasitesini biitiinsel bir sekilde
temsil eder. Ozgiilliik metrigi, negatif sinifa ait 6rneklerin dogru bir sekilde tespit edilme oranini
Olgerek, yanlis pozitifleri en aza indirme yetenegini degerlendirir ve 6zellikle yanlis pozitiflerin
maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kritik bir metrik olarak one ¢ikar. ROC egrisi hassasiyet ve
Ozgiillik arasindaki iliskiyi grafiksel olarak sunarak modelin farkli esik degerlerindeki
performansim gorsellestirir. AUC, smiflandirma modelinin genel performansimi temsil eder;
AUC’nin 1’e yakin olmasi, modelin daha yiiksek performans gosterdiginin bir gostergesi olarak
kabul edilir [117]. Tiim bu performans metrikleri, modelin giiciinii ve zayif yonlerini daha ayrintili
sekilde degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Bu performans metrikleri ile ilgili matematiksel

ifadeler su sekilde tanimlanmistir:

DpP
10U = Grivravm @
_ KesinlikxHassasiyet
F1Skor =2« Kesinlik+Hassasiyet (2'5)
Dogruluk = ———220 (2.6)
DP+DN+YP+YN
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DP

Kesinlik =

DP+YP

) DP
Hassasiyet =
DP+YN

B DN
Ozgillik =

DN+YP
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3. Dis HASTALIKLARI VERI KUMESININ
HAZIRLANMASI

3.1. Literatiirde Yer Alan Veri Kiimeleri

Bu tez calismas1 kapsaminda, literatiirde bulunan acik erisimli {i¢ farkli veri kiimesi detayli bir
sekilde incelenmistir. Incelenen bu veri kiimeleri, panoramik dis rontgen goriintiilerinden
olusmaktadir. Bu veri kiimelerindeki goriintiiler ayrintili olarak analiz edilmis ve anatomik
yapilarin tespiti i¢in yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler segilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmustur.
Bu panoramik dig goriintiilerinden olusan veri kiimesi gomiilii dislerin yiliksek kaliteli goriintiilerini
icermektedir. Her bir veri kiimesi, uzman tarafindan 6zenle etiketlenmis ve ¢aligmanin hedeflerine
uygun bir formata doniistiiriilmiistiir. Etiketleme siirecinde, dis hastaliklar1 ve dislerin anatomik
yapilari detayli bir sekilde tanimlanmis, bdylece veri kiimeleri daha kapsamli bir inceleme ve analiz
ortami olusturulacak sekilde hazirlanmistir. Boylece, ¢alismanin sonuglarinin daha genis bir dis
popililasyonuna uygulanabilirligi artirilarak, gelecek ¢alismalara temel olusturacak nitelikte bir veri

kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesine ait ayrintili bilgi Tablo 3.1’de sunulmustur.

Tablo 3.1. Literatiirde yer alan veri kiimelerinden olusturulan yeni veri kiimesi detaylari

Kaynak Veri Kiimeleri Veri Miktari Veri Tiirti Kullanilan Veri Sayisi
[45] Veri Kiimesi-1 304 adet 540x380, png 304
[118] Veri Kiimesi-2 598 adet 2041x1024, jpg 53
[119] Veri Kiimesi-3 116 adet 3100x1300, png 50

3.1.1. Gomiilii Dis Veri Kiimesi

GOmiilii diglerin tespiti i¢in olusturulan veri kiimesi, ii¢ farkli kaynaktan elde edilen panoramik
radyografi goriintiilerinden olusmaktadir. Veri Kiimesi-1’deki panoramik radyografi goriintiiler
yerel bir dis kliniginden elde edilmistir, bu veri kiimesinden 304 adet goriintii se¢ilmistir. Veri
Kiimesi-2 agik erisimli bir dental goriintii havuzundan elde edilmistir ve bu veri kiimesinden 53
adet goriintii segilmistir. Ozel bir dental gériintiileme laboratuvarindan elde edilen Veri Kiimesi-3,
anatomik yapilarin ayrmtili bir sekilde goriilebilmesini saglayan yiliksek ¢oOziiniirliiklii
goriintiilerden olusmustur, bu veri kiimesinden 50 adet goriinii secilmistir. Her goriintii, alaninda
uzman tarafindan dikkatlice segilerek etiketlenmistir. Matlab Image Labeler programm kullanilarak
marjinler, kronlar ve kokler dahil olmak tizere gomiilii dis bolgelerinin manuel olarak igaretlenmesi
icin kullanilmistir. Sekil 3.1°de olusturulan veri kiimesinden segilen gergcek panoramik radyografi

goriintiileri ve bu panoramik radyografilerde gomiilii digin etiketlenmis maskeleri gosterilmektedir.



Ornek 1 0 Ornek 5 Ornek 6

Maske 1 Maske 2 Maske 3 Maske 4 Maske 5 Maske 6

Sekil 3.1. Birlestirilmis veri kiimesinden 6rnek goriintiiler (gémiilii dis)

Etiketli maskeler, gomiilii digler beyaz pikselleri ve arka plan siyah pikselleri ifade etmek iizere
ikili segmentasyon haritalarindan olusmaktadir. Bu maskeler segmentasyona ve modelin
egitilmesine olanak saglamistir. Sekil 3.1'de kismen gomiilii disler ve anatomik olarak karmagik
vakalar da dahil olmak iizere veri kiimesinden c¢esitli Ornekler gosterilmektedir. Farkli
kaynaklardan alinan veri kiimelerinin bir araya getirilmesi, modelin farkli klinik senaryolarda etkili
bir sekilde genelleme yapabilmesini saglamistir. Veri Kiimesi-3’teki yiiksek c¢oziintirlikli
goriintiiler modelin ince taneli segmentasyon gorevlerindeki performansini 6nemli o&lgiide

artirirken, Veri Kiimesi-2’nin sagladigi ¢esitlilik modelin saglamligini artirmigtir.

3.2. Toplanan Veri Kiimelerinin Dis Hastaliklarina Gore Listelenmesi

Tez caligmasi kapsaminda, ayrica dis hastaliklarinin tespiti ve analizi amaciyla 6zel olarak
hazirlanan veri kiimeleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri, ¢iiriik dis ve enfeksiyon olmak iizere bu
iki dis hastaliklarmi kapsayacak sekilde etik kurallar ger¢evesinde olusturulmus ve uzman
denetiminde detayl bir sekilde etiketlenmistir. Veri kiimelerinin hazirlanmasi sirasinda hem klinik
gereklilikler hem de yapay zeka tabanli analizlerde ihtiyag duyulan kriterler g6z Oniinde
bulundurulmustur. Ayrica etik kurulumuzdan gerekli onay alinarak ¢alismanin hem bilimsel hem
de etik gerekliliklere uygun sekilde yiiriitiilmesi saglanmistir. Her iki veri kiimesi de yapay zeka
tabanli yontemlerin gelistirilmesi ve test edilmesi amaciyla kullanilmistir. Bu veri kiimeleri, dis
hastaliklarimin teshisinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmasini saglamanin yam sira gelecekteki
caligmalar i¢in bir temel olugturmay1 hedeflemektedir. Bu baglamda, ¢alismamizda kullanilan veri
kiimesinin 6zgiinliigii ve etik kurallara uygun olarak hazirlanmis olmasi, arastirmanin bilimsel
degerini artirmaktadir. Toplanan panoramik goriintiilerden olusturulan veri kiimelerine ait ayrintili

bilgiler Tablo 3.2’de sunulmustur.
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Tablo 3.2. Toplanan 6zgiin veri kiimeleri detaylar

Veri Kiimeleri Veri Sayisi Veri Tiirt
Ciiriik 474 adet 540x380, png
Enfeksiyon 378 adet 1784x797, png

3.2.1. Enfeksiyon Veri Kiimesi

Enfeksiyonlarin tespiti i¢in hazirlanan veri kiimesinde, dis enfeksiyonlar1 ve g¢evre dokular
tizerindeki etkileri iceren panoramik goriintiiler yer almaktadir. Uzman bir dis hekiminin
gozetiminde, enfeksiyonlarin tiiriine ve yayilimina gore detayli bir etiketleme islemi
gerceklestirilmistir. Etiketleme sirasinda enfeksiyon bdlgeleri, etkilenen dokular ve olast
komplikasyonlar dikkatlice isaretlenmistir. Bu veri kiimesi, toplamda 378 adet gdriintii
icermektedir ve enfeksiyon c¢esitliligi acisindan zengin bir yapiya sahiptir. Veri kiimesi,
enfeksiyonlarin erken teshisi ve ilerlemis vakalarin siniflandirilmasi agisindan énemli bir kaynak
olarak kullanilmaktadir.

Tez caligmasi kapsaminda olusturulan veri kiimesi odontojenik enfeksiyonlarin tespiti icin,
panoramik dis rontgenlerinin etiketleme siirecinde enfeksiyonun yayilim alanlar1 ve lezyon
bolgeleri detayli bir sekilde uzman destegiyle isaretlenmistir. Bu amagla, Matlab Image Labeler
programi kullanilarak enfeksiyonun sinirlar1 ve etkiledigi bolgeler manuel olarak belirlenmistir.
Uzman esliginde, radyografik bulgulara dayanarak enfeksiyonun yogunluk ve yayilim durumlarini
degerlendirerek, caligmanin analiz ihtiyaglarina uygun bir veri kiimesi hazirlanmistir. Panoramik
radyografilerin yer aldigi bu veri kiimesi enfeksiyonun ayrintili bir sekilde goriilebilmesini
saglayan yiiksek ¢ozlinlirliiklii goriintiilerden olusmaktadir. Sekil 3.2’de olusturulan veri kiimesine

ait drnek goriintiiler yer almaktadir.

Maske 1 Maske 3 Maske 5 Maske 6

Sekil 3.2. Ozgiin veri kiimesinden 6rnek goriintiiler (enfeksiyon)

Maske 2 Maske 4

Etiketli maskeler, enfeksiyon bolgelerini beyaz pikseller ve arka plani siyah pikseller olarak ifade
etmek {izere ikili segmentasyon haritalarindan olugmaktadir. Bu maskeler, segmentasyon ve

modelin egitilmesine olanak saglamistir. Sekil 3.2'de odontojenik enfeksiyonlarin yayilim
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alanlarin1 ve lezyon bolgelerini igeren veri kiimesinden cesitli 6rnekler gosterilmektedir. Tek bir
kaynaktan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii panoramik goriintiiler, enfeksiyonun detayli bir sekilde
analiz edilmesine olanak saglamis ve modelin ince taneli segmentasyon gorevlerindeki
performansini énemli 6l¢iide artirmigtir. Uzman destegiyle olusturulan bu veri kiimesi, enfeksiyon

tespiti i¢in giivenilir ve kapsamli bir egitim ortami saglamstir.

3.2.2. Ciiriik Dis Veri Kiimesi

Ciiriik dislerin tespiti i¢in hazirlanan veri kiimesi, agiz i¢i panoramik goriintiilerden olugmaktadir.
Bu veri kiimesi, dis ¢liriiklerinin farkli asamalarini ve tiplerini igerecek sekilde uzman dis hekimi
esliginde etiketlenmistir. Etiketleme siirecinde ¢iiriiklerin siniflandirilmast igin klinik kriterler
temel alinmis ve goriintiiler lizerinde her bir ¢iiriik bolgesi isaretlenmistir. Toplamda, farkli yas
grubundaki bireylerden elde edilen 474 adet goriintii kullanilmistir. Veri kiimesi, ¢lirtiklerin
derinlik, yayilim ve etkiledigi dis yapisin1 dikkate alarak kapsamli bir sekilde hazirlanmistir. Bu
siireg, hem teshis algoritmalarinin dogrulugunu artirmak hem de daha genel uygulanabilirligi olan
bir model gelistirmek i¢in kritik nem tasimaktadir.

Tez calismast kapsaminda olusturulan veri kiimesi, ¢iiriik dislerin tespiti i¢cin panoramik dis
rontgenlerinin etiketleme siirecinde ciiriik alanlarinin konumlar1 ve boyutlar1 detayli bir sekilde
uzman destegiyle isaretlenmistir. Bu amagla, Matlab Image Labeler programi kullanilarak ¢iiriik
bolgelerinin simirlart ve etkiledigi dis yapilart manuel olarak belirlenmistir. Uzman esliginde,
radyografik bulgulara dayanarak ¢iiriglin yayilma derecesi ve yogunlugunu degerlendirerek,
caligmanin analiz ihtiya¢larina uygun bir veri kiimesi hazirlanmistir. Panoramik radyografilerin yer
aldigi bu veri kiimesi, ciirlik dislerin ayrintili bir sekilde goriilebilmesini saglayan yliksek
¢Oziiniirlikli goriintiilerden olusmaktadir. Sekil 3.3’te olusturulan veri kiimesine ait Ornek

goriintiiler yer almaktadir.

Ornek 1 _ Ornek 2

Maske 1 Maske 2 Maske 4 Maske 5 Maske 6

Sekil 3.3. Ozgiin veri kiimesinden drnek goriintiiler (giiriik dis)

Maske 3

Etiketli maskeler, ¢iiriik alanlarin1 beyaz pikseller ve arka plani siyah pikseller olarak ifade eden

ikili segmentasyon haritalarindan olusmaktadir. Bu maskeler, ¢iiriik tespiti segmentasyonu ve

43



modelin egitilmesine olanak saglamigtir. Sekil 3.3'te veri kiimesinden alinan ¢esitli panoramik dis
goriintiileri ile birlikte ¢iiriik bolgelerinin belirgin sekilde isaretlenmis 6rnekleri gosterilmektedir.
Tek bir kaynaktan elde edilen bu veri kiimesinin yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiiler icermesi,
clirtiklerin ince taneli detaylarmin dogru bir sekilde segmentasyonunu saglamis ve modelin
performansint 6nemli Olglide artirmistir. Uzman tarafindan 6zenle etiketlenmis veri kiimesi,
modelin dogruluk ve genelleme yetenegini giiclendirmistir, boylece ¢iiriik tespiti i¢in saglam bir

temel olusturulmustur.
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4. PANORAMIK DiS RONTGENLERINDE GOMULU Dis TESPITI

Bu béliimde panoramik radyografi goriintiilerinden gémiilii dis tespiti icin UNet, FPN, PSPNet ve
LinkNet segmentasyon modelleri karsilastirtlmistir. GOomiili dis segmentasyonu igin dort
segmentasyon modellerinin her birine VGG16, ResNet101, ResNeXt101, InceptionV3,
InceptionResNetV2, DenseNet121, SEResNet101, SEResNeXt101, MobileNet ve EfficientNetB7
olmak iizere 10 farkli omurga ag1 uygulanmistir. Modellerin performansi kesinlik, hassasiyet, loU
skoru ve F1 skoru performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Tez kapsaminda ger¢eklestirilen
bu calisma, panoramik radyografi goriintiilerinde gomiilii dis tespiti i¢in daha fazla arastirma ve

model gelistirmenin 6nemini vurgulamaktadir.

4.1. Veri Kiimesi

Bu calismada, panoramik radyografi goriintiileri igeren ii¢ veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimelerindeki goriintiiler ayrintili olarak analiz edilmis ve gomiilii dis tespiti i¢in toplamda 407
adet yliksek ¢ozliniirliiklii goriintii segilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi
ile calismanin sonuglarinin daha genis bir dig popiilasyonuna uygulanmasi amaglanmaktadir.
Egitim ve degerlendirme i¢in dengeli bir veri kiimesi saglamak amaciyla 407 goriintiiden olusan
veri kiimesi ii¢ alt kiimeye ayrilmigtir. Veri kiimesinin %80'ini egitim i¢in ayrilmig 325 goriintii
icermekte, %5'i dogrulama i¢in ayrilmis 21 goriintii icermekte ve son olarak %15'i test igin ayrilmig
61 goriintii icermektedir. Caligmada kullanilan veri kiimesine ait 6rnek gorintiler Sekil 4.1°de
gosterilmistir.

Goruntul ~ Gorlnti 2~ GOrintd 3 Gorinti 4 Gorintd 5 Goriintli 6 Goriinti 7
—— i i — I P e i i i '

Maske 1 Maske 2 Maske 3 Maske 4 Maske 5 Maske 6 Maske 7

Sekil 4.1. Veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

4.2. Onerilen Yontem

Bu calismada, panoramik radyografi gorintileri kullanilarak derin 6grenmeye dayali gomiilii
dislerin tespiti i¢in kapsamli bir ¢ergeve sunulmustur. Bu kapsamda, dort farkli segmentasyon

modeli ve bu yontemlere dayali on farkli omurga aginin (6nceden egitilmis derin mimariler)



performansi lizerinde detayl deneysel analizler gergeklestirilmistir. Bu deneysel ¢alismalara iligkin

kapsamli bir ¢ergceve Sekil 4.2'de detayl olarak sunulmustur.
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Bu ¢alismada kullanilan segmentasyon modellerinin genel gosterimleri Sekil 4.3°te verilmistir.

Cikis Goriintiisii

Sekil 4.2. Mevcut ¢alismaya genel bakis

] Birlestirme I Ekle I

Asagi Ornekleme ‘ Yukari Ornekleme ‘ Asaglérnekleme> Yukarl Orekleme
(a) (b)

Ekle Yukari -j
‘ Eklg ‘ Yukari -
i =1
] riestime,
Asagi ﬁrnekleme> ‘ Yukari Orneklem>
(c) (d)

Sekil 4.3. Uygulanan Segmentasyon modelleri (a) UNet, (b) LinkNet, (c) PSPNet, (d) FPN
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Onceden egitilmis bir omurga modeli kullanmak transfer 6grenme avantajlar1 saglamaktadir. Bu,
genel o6zelliklerin 6nceden 6grenilmis oldugu ve 6grenme siirecinin daha hizli ve verimli bir sekilde
gerceklesebilecegi anlamima gelmektedir. Ozellikle segmentasyon uygulamalarinda, énceden
egitilmis bu modeller daha az etiketli veri ile yiiksek performans elde edilmesini saglamaktadir. Bu
modellerin basarisi, belirli bir segmentasyon gorevi i¢in uygunluklari ve performanslari
degerlendirilirken dikkate alimmalidir. Bu nedenle, omurga modellerinin dikkatli bir sekilde
secilmesi ve uygulanmasi, goriintii segmentasyonunun genel performansini 6nemli oOlgiide
etkileyebilmektedir. Bu ¢aligmada segmentasyon modelleri ile birlikte uygulanan farkli 6zelliklere

sahip 6nceden egitilmis omurga ag1 mimarileri Tablo 4.1'de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Omurga ag1 mimarilerinin 6zellikleri

Parametre . w
Omurga Ag1 Yil Derin ) Giris Boyutu Ogzellikleri Kaynak
(Milyon)
ResNet50 2015 50 23.5 224 x224x3 3x3 evrisim, artik baglanti [108]
ResNeXt50 2016 50 235 224x224x3 3x3 evrisim, artik baglanti, darbogaz [111]

1x1, 3x3, 5x5 evrisim, maksimum
InceptionV3 2015 22 237 299 x299 x 3 _ . [110]
havuzlama, inception modiilit

1x1, 3x3, 5x5 evrisim, maksimum

InceptionResNetV2 2016 152 54.4 299x299x3 havuzlama, inception modiilli, artik [110]
baglanti

DenseNet121 2016 121 10.2 224x224x3 3x3 evrisim, yogun baglanti [112]

VGG16 2014 16 138 224 x224x 3 3x3 evrisim, maksimum havuzlama [107]

SEResNeXt50 2017 10 - 320x320x 3 ResNet bloklari, 6z-dikkat katmanlari [113]

1x1 evrisim katmanlari, sikistirma ve
MobileNet 2017 22 4.2 224 x224x%x3 [115]
uyarim katmanlari

EfficientNet  serisi, Olgeklenebilir
EfficientNetB7 2019 600 66.0 512x512x3 o [114]
mimari

4.3. Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Bu calismada, panoramik radyografi goriintiileri iizerinde deneysel ¢alismalar gerceklestirilmistir.
Deneysel calismalarin amaci, onerilen hibrit yontemlerin dogrulugunu ve etkinligini test ederek
performanslarimi degerlendirmektir. Bu bolimde uygulama siireclerine dair detaylar, kullanilan
performans metrikleri ve deneysel ¢alismalarin gorsel ve sayisal sonuglar1 yer almaktadir. Deneysel
analizler RTX 6000 grafik kart1 ile donatilmig bir is istasyonunda ger¢eklestirilmistir. Deneysel
caligmalar sirasinda Python programlama dili derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan
TensorFlow, PyTorch ve NumPy gibi kiitiiphaneler kullanilmistir. Tablo 4.2, deneysel ¢alismalarda
kullanilan derin 6grenme modeline ait parametrelerin detayli bir 6zetini sunmaktadir. Bu tabloda,
Ozellikle modelin agirlik degerleri, 6grenme oranlari, aktivasyon fonksiyonlari gibi &nemli

parametrelerin degerleri yer almakta olup, model performansinin belirleyici unsurlarini ortaya
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koymaktadir. Deneysel caligsmalarin tiim asamalari, ilgili literatiirden elde edilen bilgiler ve

Onerilen yontemlerin uyarlanmasiyla titizlikle gergeklestirilmistir.

Tablo 4.2. Deneysel calismalarda kullanilan goriintii segmentasyon model hiper parametreleri

Parametre Konfigiirasyon
Optimizasyon Adam
Learning Rate 0.001
Agirlhiklar ImageNet
Epok 300

Egitim, Dogrulama, Test 80%, 5%, 15%
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Tablo 4.2'de listelenen derin 6grenme parametreleri ¢aligma kapsaminda gergeklestirilen 40 adet
deneysel ¢aligmalarin tamaminda uygulanmigtir. Ayrica, deneysel ¢calismalarin temelini olusturmak
icin 413 panoramik radyografi goriintiisii kullanilmigtir. Bu veri kiimesi gomiili dis tespit
modelinin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in kapsamli bir temel saglamistir. Etiketli veri kiimesi
deneysel ¢alismada ii¢ boliime ayrilmistir: Egitim i¢in %80 (326), dogrulama igin %5 (20) ve test
icin %15 (61). Bu ayrim modelin egitim, dogrulama ve performans degerlendirmesinde
kullanilmigtir. Bu ayrimin sadece bir kez yapildigimi ve tiim deneysel calismalarda ayni veri
kiimelerinin  kullanildigin1 ~ belirtmek  6nemlidir. Bu ayrim, elde edilen sonuglarin
karsilagtirilabilirligini ve giivenilirligini saglamak i¢in dikkatle yapilmistir.

Bu calismada, her bir segmentasyon modelinin (UNet, LinkNet, PSPNet, FPN) dis tespit
performansi ¢esitli omurga aglar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Bu kapsamda omurga ag i¢in
farkli yap1 ve oOzelliklere sahip onceden egitilmis 10 farkli derin mimari secilmistir. Modellerin
performansim kapsamli bir sekilde analiz etmek amaciyla kesinlik, hassasiye, IoU skoru ve F1
skoru gibi metrikler kullanilmistir. Kesinlik, modelin gomiilii digleri yanlislikla baska yapilar
olarak etiketleme olasiligini minimize etmek icin 6nemli bir metrik olarak degerlendirilmistir.
Hassasiyet ise gomiili dislerin kacirilmamasini saglamak ve yanlis negatif sonucglart en aza
indirmek amaciyla kullamilmistir. IoU skoru, segmentasyonun dogrulugunu ve tahmin edilen
bolgelerin gergek bolgelerle ne kadar iyi Ortiistiiglinii dlgmek i¢in tercih edilmistir. F1 skoru ise
hem kesinlik hem de hassasiyet dengesini géz 6niinde bulundurarak modelin genel performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu metrikler, modellerin gomiilii dis tespitindeki
basarisini kapsamli ve dengeli bir sekilde 6lgmek i¢in bir arada degerlendirilmistir. Tablo 4.3, UNet
tabanli performans bulgularini ayrintili olarak sunmakta ve bu caligma icin toplanan verileri

igermektedir.
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Tablo 4.3. UNet tabanli performans sonuglari (%)

Omurga Aglart Hl Kesinlik Hassasiyet Ortalama
Skor IoU Skoru
VGG16 88.58 90.53 86.75 79.75
ResNet101 89.34 93.68 85.51 80.89
ResNeXt101 88.23 91.85 85.03 79.18
InceptionV3 90.17 94.03 86.69 82.19
InceptionResNetV2 90.43 91.06 89.87 82.60
DenseNet121 91.07 93.13 89.29 83.75
SEResNet101 90.05 93.70 86.74 81.98
SEResNeXt101 89.78 93.25 86.66 81.64
MobileNet 89.66 91.86 87.66 81.33
EfficientNetB7 92.02 92.73 91.37 85.29

Tablo 4.3'te gorildiigii tlizere, ortalama %385,29 IoU skoru ile one ¢ikan EfficientNetB7
mimarisinin, farkli bir UNet tabanli omurga ag olarak kullanilan 6nceden egitilmis derin mimariler
arasinda en yiiksek performansi elde ettigi goriilmektedir. Ayrica, DenseNet121 mimarisi %83,75
IoU skoru ile ikinci en iyi performansi gosterirken, ResNeXt101 modeli IoU skoru (%79,18) ve F1
skoru (%88,23) acisindan diger modellerden daha diisiik performans gostermistir. Bununla birlikte,
yaklasik %81 IoU skoru ile SEResNetl01, SEResneXt101 ve MobileNet modelleri benzer

performans gostermistir. Sekil 4.4’te UNet modelini temel alan bu omurga mimarilerinin her

birinden elde edilen gorsel sonuglar sunulmustur.

Sekil 4.4. UNet tabanli gorsel sonuglar
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Sekil 4.4, ¢aligma kapsaminda uygulanan tiim omurga ag1 tabanlt UNet modelleri i¢in her bir gorsel
tahmin sonucunu gostermektedir. Bu bulgular arasinda, Ornek 1, Ornek 2, Ornek 3 ve Ornek 4'teki
modellerin ¢ogunun gomiili disleri dogru tespit etmesine ragmen, az sayida modelin gomiili
olmayan disleri yanliglikla gomiilii olarak tespit ettigi goriilmiistiir. Ayrica, veri kiimesinin kiigiik
bir yiizdesi Ornek 5'teki zor ve nadir goriilen gomiilii disleri igermektedir. Bu nedenle, gogu model
bu gomiilii disleri tespit edemezken, DenseNet121, MobileNet ve EfficientNetB7'nin dogru tespiti
sagladig gorilmiistiir.

PSPNet tabanli performans sonuglari, bu ¢alisma kapsaminda elde edilen verileri i¢eren Tablo

4.4'te ayrintili olarak sunulmustur.

Tablo 4.4. PSPNet tabanli performans sonuglari (%)

Omurga Aglari & Kesinlik Hassasiyet Ortal gl
Skor IoU Skoru
VGG16 87.83 91.44 84.57 78.59
ResNet101 86.74 89.14 84.57 76.68
ResNetxt101 87.47 90.56 84.74 77.93
InceptionV3 88.35 89.29 87.46 79.23
InceptionResNetV2 89.41 90.29 88.58 80.94
DenseNet121 88.80 89.10 88.55 80.05
SEResNet101 88.20 93.63 83.47 78.99
SEResNeXt101 87.73 87.70 87.88 78.30
MobileNet 83.36 87.54 79.70 71.52
EfficientNetB7 90.67 91.73 89.68 83.10

Tablo 4.4'te goriildiigii lizere PSPNet tabanli farkli omurga aglar1 olarak kullanilan 6nceden
egitilmis derin mimariler arasinda en yiiksek performans %83,10 IoU skoru ile EfficientNetB7
mimarisi ile elde edilmistir. Ayrica, InceptionResNetV2 mimarisi %80,94 IoU skoru ile diger
modellerden daha iyi performans gosterirken, MobileNet modeli hem ortalama IoU skoru (%71,52)
hem de F1 skoru (%83,36) agisindan digerlerinden daha kétii performans gdstermistir. Ote yandan,
SEResnet101, SEResNeXt101 ve VGG16 modelleri yaklasik %78 IoU skoru ile benzer bir
performans sergilemistir. Sekil 4.5, PSPNet tabanli omurga mimarilerinin her birinden elde edilen

sonuclar1 gostermektedir.
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Ornek-1 Ornek-2 Ornek-3 Ornek-4 Ornek-5

T
o

Sekil 4.5. PSPNet tabanli gorsel sonuglar

DenseNetl1l21 InceptionResnetV2

SeresNext101 SeresNet101

MobileNet

EfficientNetB7

PSPNet tabanli modellerin performans1 Sekil 4.5'te yer alan gorsel sonuglar iizerinde
degerlendirilmistir. Bu degerlendirmede Ornek 1, Ornek 2, Ornek 3 ve Ornek 4 igin cogu modelin
gomiilil disleri basariyla tespit ettigi gozlemlenmistir. Ancak bazi1 modellerin, gémiilii olmayan
disleri yanlislikla gomiilii olarak tespit ettigi goriilmiistiir. Ince detaylarin kaybedilmesi veya yanlis
pozitif sonuglarin ortaya ¢ikmasi gibi simirliliklar gdzlemlenmistir. Benzer sekilde, Ornek S'te,
VGG16 ve EfficientNetB7 gibi modellerin gdmiilii disleri tammlamada diger modellere kiyasla
daha yiiksek dogruluk oranlari sundugu gozlemlenmistir. Bu gomiilii dislerin, ResNetl01,
InceptionV3, InceptionResNetV2 ve MobileNet gibi modeller tarafindan kesin olmasa da basaril
bir sekilde konumlandirildig: tespit edilmistir. Ancak, nadir ve zor bulunan gomiili diglerin
tanimlanmasinda diger modellerin sinirl basar1 gosterdigi belirlenmistir.

FPN tabanli modellerin performans sonuglari, bu ¢alismada detayli olarak ele alinmis ve ilgili
veriler Tablo 4.5'te ayrintili sekilde sunulmustur. FPN tabanli modellerin performans analizinde,
gomiilii dislerin dogru sekilde tanimlanmasiyla birlikte, yanlis pozitif ve yanlis negatif tespitlerin
dagilimi da dikkatle incelenmistir. Bu sonuglar, modellerin giiglii ve zayif yonlerini daha net bir
sekilde degerlendirme firsat1 sunmaktadir. Tablo 4.5, farkli modellerin F1 skor, kesinlik, hassasiyet

ve ortalama loU skoru metrikleri acisindan nasil bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.5. FPN tabanli performans sonuglar1 (%)

Omurga Aglart Hl Kesinlik Hassasiyet Ortalama
Skor IoU Skoru
VGG16 88.06  93.42 83.38 78.94
ResNet101 87.42  93.18 82.49 77.96
ResNeXt101 89.76  92.58 87.26 81.56
InceptionV3 90.62  92.78 88.60 82.99
InceptionResNetV2 89.77 92.52 87.31 81.59
DenseNet121 89.41 92.16 86.86 81.00
SEResNet101 87.81 90.05 85.84 78.34
SEResNeXt101 90.03  93.18 87.21 82.07
MobileNet 90.51 91.17 89.96 82.75
EfficientNetB7 91.76  93.19 90.45 84.84

Tablo 4.5, EfficientNetB7 mimarisinin %84,84 IoU skoru ile ¢esitli FPN tabanli omurga aglarn
olarak kullanilan tiim 6nceden egitilmis derin mimariler arasinda en iyi performansi gosterdigini
ortaya koymaktadir. Ayrica, InceptionV3 mimarisi %82,99 IoU skoru ile ikinci en iyi performansi
sergilerken, ResNet101 modeli F1 skoru (%87,42) ve IoU skoru (%77,96) ile diger modellere
kiyasla daha diisiik bir performans gostermistir. Sekil 4.6, her bir FPN tabanli omurga mimarisinden

elde edilen gorsel giktilar: sunmaktadir.

Caveal

Sekil 4.6. FPN tabanli gorsel sonuglar



Sekil 4.6, FPN'ye dayali modellerin performansinin ayrintili olarak incelenmesinin gorsel
sonuglarint gostermektedir. Sonuglarda UNet tabanli modellerle karsilagtirildiginda benzer
egilimler goriilmektedir. Ornek 1, Ornek 2, Ornek 3 ve Ornek 4'te modellerin cogunlugu gomiilii
disleri dogru tespit ederken, birka¢g modelin gomiilii olmayan disleri yanlislikla gomiilii olarak
tespit ettigi goriilmiistiir. Ayrica, Ornek 5'teki nadir ve bulunmasi zor gémiilii disler veri kiimesinde
sinirhi sayida mevcuttur. Bu durum ¢ogu modelin bu gomiili disleri tespit edememesine neden
olurken, DenseNetl21, MobileNet ve EfficientNetB7 gibi modellerin bunlar1 dogru
konumlandirmada basarili oldugu tespit edilmistir.

LinkNet tabanli modellerin performans bulgulari, bu calisma i¢in toplanan verileri igeren Tablo

4.6'da verilmistir.

Tablo 4.6. LinkNet tabanli performans sonuglari (%)

Omurga Aglari i Kesinlik Hassasiyet U
Skor IoU Skoru
VGG16 88.17 91.17 85.60 79.08
ResNet101 88.54 92.58 84.89 79.63
ResNeXt101 89.20 91.38 87.25 80.60
InceptionV3 89.32 92.08 86.78 80.87
InceptionResNetV2 89.29 94.43 84.80 80.80
DenseNet121 90.05 93.89 86.54 82.09
SEResNet101 87.61 89.81 85.61 78.16
SEResNeXt101 89.17 91.91 86.73 80.55
MobileNet 89.64 92.73 86.81 81.34
EfficientNetB7 91.49 93.56 89.59 84.41

Tablo 4.6, LinkNet tabanli omurga aglar1 olarak kullanilan 6nceden egitilmis derin mimariler
arasinda EfficientNetB7 mimarisinin %84,41 IoU skoru ile en yiiksek performans: elde ettigini
gostermektedir. Ayrica, DenseNet121 mimarisi %82,09 IoU skoru ile ikinci en iyi performansi
gosterirken, VGG16 modeli hem IoU skoru (%79,08) hem de F1 skoru (%88,17) acisindan diger
modellerden daha iyi performans gostermistir. Ote yandan, ResNeXt101, InceptionV3,
InceptionResnetV2, SEResNeXt101 ve MobileNet mimarileri yaklasik %80 IoU skoru ile
karsilastirilabilir bir performans gostermistir. Sekil 4.7, LinkNet modeline dayali tim bu omurga

mimarilerinden elde edilen gorsel sonuglar1 gostermektedir.
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Sekil 4.7. LinkNet tabanli gorsel sonuglar

Sekil 4.7'deki gorsel sonuglarda LinkNet tabanli modellerin performansi ayrintili olarak analiz
edilmistir. Modellerin ¢ogunlugu Ornek 1, Ornek 2, Ornek 3 ve Ornek 4'te gomiilii disleri tespit
etmede basarili olurken, birka¢ modelin gémiilii olmayan disleri yanliglikla gomiilii olarak tespit
ettigi goriilmiistiir. Ayrica, Ornek 5'teki nadir goriilen gomiilii disler veri kiimesinde smirli sayida
bulunmaktadir. Bu da modellerin ¢ogunun bu gomiilii disleri tespit etmekte zorlandigim
gostermektedir. Diger modellerle karsilastirildiginda DenseNet121, MobileNet, EfficientNetB7 ve
ResNet101 gibi modellerin dogru konumlandirmada basarili oldugu goriilmistiir. Bu bulgular,
gomiilli dislerin tespit edilmesi s6z konusu oldugunda LinkNet tabanli modeller ile UNet tabanlt
modellerin benzer performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

UNet, PSPNet, LinkNet ve FPN modelleri kapsamli deneysel incelemeler sonucunda her bir
omurga ag1 i¢in 6zellestirilmis ve her bir modelin tespit performansi dikkatle degerlendirilmistir.
Her bir segmentasyon modeli i¢in ortalama loU skoru performans sonug degerleri Tablo 4.7'de
gosterilmektedir. Bu tablo, segmentasyon modellerinin gesitli omurga konfigilirasyonlarindaki
performanslarinin karsilagtirtlmasi i¢in detayli bir 6lgiit olmaktadir. Burada sunulan calisma,
gelecekteki calismalar1 veya endiistriyel kullanimlar1 yonlendirmeye yardimci olabilecek ve hatta
belirli bir uygulamada hangi modelin daha iyi ¢alistigin1 belirlemeye yardime1 olabilecek 6nemli

bilgiler sunmaktadir.
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Tablo 4.7. Tiim modellerin performans karsilagtirmasi (%)

Omurga Aglari LinkNet UNet PSPNet FPN  Ortalama
VGG16 79.08 79.75  78.59 78.94  79.09
ResNet101 79.63 80.89  76.68 77.96  78.79
ResNeXt101 80.60 79.18  77.93 81.56  79.82
InceptionV3 80.87 82.19  79.23 82.99 81.32
InceptionResNetV2  80.80 82.60 80.94 81.59 81.48
DenseNet121 82.09 83.75  80.05 81.00 81.72
SEResNet101 78.16 81.98  78.99 78.34  79.37
SEResNeXt101 80.55 81.64  78.30 82.07 80.64
MobileNet 81.34 81.33 71.52 82.75 79.24
EfficientNetB7 84.41 85.29  83.10 84.84 84.41

Tablo 4.7'deki bilgilere dayanarak, EfficienNetB7'nin tiim segmentasyon modellerinde genel
olarak en iyi omurga mimarisine sahip oldugu belirlenmistir. InceptionV3, InceptionResNetV2 ve
DenseNet121 mimarileri yaklasik %81 IoU skoru ile ikinci en iyi performans: gostermistir. Ancak
ResNet101 mimarisi diger modellere kiyasla daha diisiik bir IoU skoru (%78,79) elde etmistir. Ote
yandan, yaklasik %79 IoU skoru ile MobileNet, VGG16, ResNeXt101 ve SEResNeXt101
tasarimlart karsilastirilabilir bir performans gostermistir. Omurga mimarisinin segmentasyon
modellerinin genel performansini nasil etkiledigini daha iyi anlamak i¢in bu veriler degerli bir
referans noktas1 sunmaktadir.

Kapsamli deneysel arastirmalarda, segmentasyon modelleri i¢in UNet, LinkNet, PSPNet ve FPN
kullanilmis ve her bir modelin tespit performanslart titizlikle degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
stirecinde, her bir segmentasyon modelinin performansi, kullanilan omurga aglarinin gesitliligi ve
bu aglarin farkli veri kiimelerinde gosterdigi basari diizeyleri ilizerinden analiz edilmistir.
Caligmanin sonuglarina gore, tiim segmentasyon modelleri arasinda en iyi performansi gosteren
omurga aginin EfficientNetB7 oldugu tespit edilmistir.

Elde edilen bulgular, her segmentasyon modelinin farkli omurga mimarileri ile nasil bir performans
gosterdigine dair kapsamli bir karsilastirma sunmakta ve verimliligi artirmak i¢in en uygun yapinin
sec¢ilmesinde 6nemli bir rehber niteligi tasimaktadir. Tablo 4.8, bu bulgular1 ayrintili olarak sunarak
modellerin farkli metrikler agisindan nasil bir basar1 sergiledigini detayli bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bu analiz, segmentasyon modellerinin se¢im ve gelistirme siire¢lerine yon vermekle
kalmayip, ilgili endiistrilerde veya aragtirma alanlarmda pratik uygulamalar i¢in degerli bir kaynak
gorevi tistlenmektedir. Her model icin F1 skoru, kesinlik, hassasiyet ve ortalama loU skoru gibi
temel Olgiitleri sunmaktadir. Bu metrikler, modellerin performansim1 kapsamli bir sekilde
degerlendirmek amaciyla kullamlmistir. Kesinlik, yanlis pozitifleri; hassasiyet, eksik tespitleri; F1
skoru, kesinlik ve hassasiyet dengesini; ortalama loU ise konumlandirma dogrulugunu 6lgmek icin

kullanilmstir.
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Tablo 4.8. Segmentasyon modellerinin performans karsilastirmasi (%)

Segmentasyon Modelleri Omurga Ag1 F1 Skor Kesinlik Hassasiyet ~ Ortalama IoU Skoru
UNet 92.02 92.73 91.37 85.29
LinkNet 91.49 93.56 89.59 84.41
EfficientNetB7
PSPNet 90.67 91.73 89.68 83.10
FPN 91.76 93.19 90.45 84.84

Tablo 4.8’de, farkli segmentasyon modellerinin performansini karsilastirilmaktadir. Genel olarak,
EfficientNetB7 tabanli segmentasyon modelleri yaklasik %83-%85 araliginda ortalama IoU
skorlari elde etmistir. Ayrica, UNet mimarisi en yiiksek performansi gosterirken, PSPNet mimarisi
ortalama %83 IoU skoru ile en diisiik sonuglari iiretmistir. Ote yandan, LinkNet ve FPN mimarileri
neredeyse esit performans gostermistir. Bu gozlemler, her bir modelin hangi metriklerde daha iyi
performans gosterdigini belirlemek icin 6nemli bir karsilastirma saglar ve arastirmacilara ve
uygulayicilara segmentasyon modeli segimlerinde yol gdsterebilmektedir.

Egitim ve dogrulama veri kiimeleri iizerinden degerlendirildiginde tiim modeller arasinda iistiin
performans gosteren UNet + EfficientNetB7 modelinin performansini gosteren grafikler Sekil
4.8'de gosterilmektedir. Bu grafikten de goriilebilecegi gibi, egitim ve dogrulama performansi
baslangicta hizli bir gelisme gdstermistir. Buna ek olarak, 75 iterasyondan sonra 6grenme hizi daha
yavag bir sekilde devam etmistir. Bu da hizli bir 6grenme asamasinin ardindan modelin daha
istikrarli ve saglam bir performans sergiledigini gostermektedir. Modelin egitim siireci dinamikleri

ve performansinin zaman igindeki gelisimi bu grafiklerde daha ayrintili olarak incelenmistir.
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Sekil 4.8. UNet+EfficientNetB7 tabanli segmentasyon modelinin egitim/dogrulama grafikleri

Deneysel arastirmanin kapsamli bir incelemesinden sonra, EfficientNetB7 modelinin UNet,
LinkNet, PSPNet ve FPN modelleri i¢in en iyi performansi iirettigi gézlemlenmistir. Bununla
birlikte, tiim test goriintiileri incelendikten sonra her modelin bazi kisitlamalara sahip oldugu
goriilmiistiir. Bu kisitlamalar, 6zellikle belirli durumlarda gorsel tahminlerin dogrulugu iizerinde
etkili olmaktadir. Ornegin, baz1 gdmiilii dislerin tespit edilmesinde zorluklar yasanabilir veya bazi
durumlarda yanlis pozitif sonuglar elde edilebilir. Bu kisitlamalarin gorsel tahminler tizerindeki

etkilerini daha derinlemesine incelemek icin Sekil 4.9'da gosterilen goriintiiler lizerinde bir analiz
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yapilmistir. Bu goriintiiler, her bir modelin performansimi gorsel olarak karsilastirmak ve ilgili

sinirlamalar1 daha iyi anlamak i¢in kullanilmstir.

Ornek-1 Ornek-2 Ornek-3

Orjinal

Gergek Maske

FPN LinkN et UNet

PSPNet

Sekil 4.9. Segmentasyon modellerinin basarisiz tespitine drnekler
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Sekil 4.9'daki gorsel sonuglar EfficientNetB7 tabanli UNet, LinkNet, FPN ve PSPNet modellerinin
ciktilarii gostermektedir. Veri kiimesinde bu 6rnek goriintiilerden sinirl sayida bulunmaktadir ve
gomiilii dislerin genellikle agzin iist ve alt kisimlarinda, bazen de nadiren orta kisimlarda (Ornek
1, 2 ve 4) bulundugu tespit edilmistir. Ayrica Ornek 3'te FPN ve PSPNet tasarimlarmin gomiilii
dislerin yerlerini kismen taniyabildigi, UNet ve LinkNet mimarilerinin ise gdmiilii disleri hig tespit
edemedigi goriilmiistiir. Bu, modelin genel etkinligi ve belirli durumlara uyum saglama yetenegi
hakkinda daha fazla aragtirma yapilmasini gerektiren 6nemli bir bulgudur.

Bu calismanin temel amaci, panoramik radyografi goriintiilerinde gémiilii dislerin dogrulugunu
6lemek icin derin 6grenme tabanli bir model gelistirmektir. Bu kapsamda, gomiilii dis tespiti i¢in
en iyi yapilar1 bulmak amaciyla, 6nceden egitilmis UNet, LinkNet, PSPNet ve FPN modellerinin
cesitli mimarilere entegrasyonu incelenmistir. Ozellikle kesinlik, hassasiyet ve IoU skorlari
acisindan yapilan kapsamli performans degerlendirmesi, gelistirilen modelin gomiilii disleri etkin
bir sekilde tanima ve siniflandirma konusunda basarili oldugunu gostermistir. Modelin gomiilii dis
tespitinde yiiksek hassasiyet ve 6zgiilliige sahip olmasi, bu alandaki mevcut teknolojileri asma
potansiyelini ortaya koymaktadir. Model, deneysel degerlendirmeler ve uygulama detaylarinin da
gosterdigi gibi, gercek zamanli dis goriintiilerini hizli bir sekilde ve miikemmel dogruluk
oranlariyla isleyebilmektedir. Bu da modelin klinik uygulanabilirligini artirarak dis hekimligi
alaninda etkili bir yardime1 arag olarak kullanilma potansiyelini yiikseltmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alismanin derin 6grenme tabanli gdmiilii dis tespit modelinin basarilari, dig
hekimligindeki teknolojik ilerlemelerin klinik uygulamalara nasil fayda saglayabileceginin 6nemli
bir drnegini sunmaktadir. Gelistirilen model, dis tespit siireglerini optimize ederek dis hekimlerine
daha hizli, daha giivenilir ve daha etkili teshis destegi saglama potansiyeline sahiptir. Ayrica model,
gercek zamanli dig goriintlilerini hizli bir sekilde isleyebildiginden yogun klinik ortamlarda veya

acil durumlarda kullanim i¢in 6nerilmektedir.
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5. PANORAMIK DiS RONTGENLERINDE ENFEKSIYON TESPITi

Bu bdliimde, panoramik dis goriintiilerindeki odontojenik enfeksiyonlarin segmentasyonu igin
Onerilen derin 6grenme tabanli yaklasim, ilgili deneysel sonuglarla birlikte kapsamli bir sekilde
sunulmaktadir. Bu calismanin temel amaci, EfficientNetB4 tabanli Swin UNet modelinin
uygulanmasi ile odontojenik enfeksiyon segmentasyonunun dogrulugunu ve verimliligini
artirmaktir. Bu model, panoramik dis goriintiilerindeki enfeksiyona egilimli bolgeleri belirlemek
ve segmentlere ayirmak icin 6zel olarak tasarlanmistir. EfficientNet'in detayli ¢ok 6lgekli 6zellik
cikarma yetenegi, Swin Transformer'm dikkat mekanizmalariyla birlestirilerek odontojenik
enfeksiyonun goriintiiden yiiksek dogrulukla segmentasyonu saglanmistir. Onerilen ydntem,
segmentasyon siirecini kolaylastirirken teshis dogrulugunu artirmis ve manuel analizle iligkili hata
olasiligini 6nemli 6l¢lide indirmistir. Bu yontem, 6zellikle enfeksiyon sinirlarinin saglikli yapilarla
ortiistiigli durumlarda, karmasik enfeksiyon alanlarinin tanimlanmasini saglar. Bu calisma,
ozellikle dis radyografisi alaninda tibbi goriintli segmentasyonunda kayda deger bir ilerlemeyi ve

klinik teshislerde gelismis derin 6grenme tekniklerinin faydalarini vurgulamaktadir.

5.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi, veri kalitesini ve klinik uygunlugu saglamak icin secilmis
378 adet yiiksek ¢Oziiniirlikli panoramik dis goriintiisiinden olugmaktadir. Her bir goriinti,
odontojenik enfeksiyon odakli detayli etiketleme siirecine tabi tutulmus ve bu siire¢ uzman dis
hekimlerinin rehberliginde gergeklestirilmistir. Veri kiimesi, Onerilen modelin cesitli klinik
senaryolarda uygulanabilirligini saglamak amaciyla hafiften siddetliye c¢esitli odontojenik
enfeksiyon vakalarini icermektedir.

Boliim 3'te ayrintili olarak agiklandigi lizere, bu ¢alisma kapsaminda kullanilan tiim goriintiiler i¢in
tibbi aragtirma standartlarina bagh kalinarak etik onay alinmistir. Ayrica, veri kiimesinin dengeli
bir sekilde dagitilmasi saglanmis; goriintiiler egitim (%80), dogrulama (%10) ve test (%10) alt
kiimelerine boliinmiistiir. Bu yontem, modelin hem egitim hem de test siireglerinde adil bir
performans degerlendirmesi yapilabilmesi i¢in 6nemli bir adim olmustur.

Mevcut birgok yaklagimin aksine, bu ¢alismada ham girdi goriintiilerine herhangi bir 6n islem
uygulanmamuistir. Bu tercih, modelin gercek diinya kosullarindaki performansini daha gercekei bir
sekilde degerlendirme imkani sunmus ve aymi zamanda modelin saglamligini ve klinik
uygulanabilirligini ortaya koymustur. Etiketleme, dagilim ve degerlendirme siireclerinde izlenen
metodoloji, arastirmanin givenilirligini artirmis ve elde edilen sonuglarin klinik gecerliligini
desteklemistir. Sekil 5.1'de panoramik goriintii 6rnekleri ve bunlara karsilik gelen gergek maskeleri

yer almaktadir.



Sekil 5.1. Veri kiimesinden 6rnek panoramik dis goriintiileri ve maskeleri

5.2. Onerilen Yontem

Odontojenik enfeksiyonlarin segmentasyonu igin Onerilen yontemde, yiikksek dogrulukta
segmentasyon sonuglari elde etmek amaciyla Swin Transformer mimarisi ile EfficientNet tabanlt
bir omurga bir araya getirilmistir. Bu mimari, 6zellik ¢ikarma asamasinda ¢ok 6lgekli, yliksek
¢Oziiniirliklia ozellikler elde etmek icin EfficientNetB4 uygulanmistir. Elde edilen bu 6zellikler,
baglamsal bilgileri etkili bir sekilde yakalayabilmek i¢cin Swin Transformer bloklar1 tarafindan
islenmistir. Onerilen modelin genel yapisi; EfficientNetB4 tabanl bir kodlayici, bir darbogaz ve
Swin Transformer tabanli bir kod ¢dziiciiden olusmaktadir.

Kodlayici kisminda EfficientNetB4 mimarisi kullanilarak segmentasyon i¢in gerekli olan diisiik ve
yiiksek seviyeli 6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir. Diisiik seviyeli 6zellik haritalari, kenar, renk ve doku
gibi uzamsal detaylan icerirken, yliksek seviyeli Ozellik haritalari, semantik bilgileri temsil
etmektedir. Bu asamada elde edilen ¢ok katmanli 6zellikler, segmentasyon dogrulugunu artirmada
onemli bir rol oynamaktadir.

Kod ¢oziicii kisminda ise, geleneksel evrisim katmanlari yerine Swin Transformer bloklar1 ve patch
expanding katmanlar1 kullanilmistir. Swin Transformer, 6zellik haritalarini islemekte yiiksek
performans gosterirken, patch expanding katmanlari ile bu 6zellik haritalarinin boyutlart artirilmis
ve orijinal ¢ozlintrlige geri doniilmiistlir. Bu yapi, hem detay seviyesinde dogrulugu artirmakta
hem de baglamsal bilgilerin korunmasini saglamaktadir. Onerilen EfficientNetB4 tabanli Swin

UNet mimarisi Sekil 5.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.2. EfficientNetB4 tabanli Swin UNet mimarisi

Literatiirde yer alan geleneksel yaklasimlarin aksine, panoramik goriintiilere herhangi bir 6n islem
uygulanmamis ve modele ham verileri uygulanmistir. Girdi goriintiileri, enfeksiyona egilimli
bolgeleri belirlemek i¢in EfficientNet omurgasi kullanilmistir. Cikarilan bu 6zellikler daha sonra
kod ¢oziici asamasinda, segmentasyon hassasiyetini artirmak icin c¢ok Olgekli dikkat
mekanizmalarin1 kullanan Swin Transformer bloklari aracihigiyla islenmistir. Onerilen ydntem,
hem yerel hem de kiiresel baglamsal bilgileri yakalayarak, karmasik durumlarda bile enfeksiyon
bolgelerine dogru bir sekilde segmentasyon yetenegini gostermektedir.

Panoramik dis goriintiilerindeki karmasik ozellikler i¢in kodlayici olarak EfficientNetB4, kod
¢oziicii olarak Swin Transformer modiilleri uygulanmigtir. Bu modiiller, hem kiiresel hem de yerel
Ozellikleri yakalamak i¢in hiyerarsik ve ¢ok 6l¢ekli dikkat mekanizmalarini kullanarak enfeksiyon
bolgelerinin hassas bir sekilde tanimlanmasini saglamaktadir. Bu ikili dikkat mekanizmasi,
modelin goriintiideki 6nemli alanlara dinamik olarak odaklanmasini saglayarak diisiik kontrastli
veya lst tiste binen bolgeler gibi zorlu senaryolarda bile segmentasyon dogrulugunu
artirabilmektedir. Tablo 5.1°de uygulanan modelin konfigiirasyon ve ara baglantilar1 6zetlenerek
kodlayici-kod ¢oziicli mimarinin yapisi vurgulanmigstir. EfficientNetB4 tabanli Swin UNet modeli,

TensorFlow ¢ercevesi kullanilarak Python'da uygulanmigtir. Asir1 6grenme sorununu asmak ve
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optimum model performansini saglamak i¢in egitim sirasinda erken durdurma islemi (early stop)

uygulanmigtir. Model egitimi esnasinda kullanilan parametreler Tablo 5.1’de sunulmustur.

Tablo 5.1. Onerilen model mimarisine ait hiper parametreler

Bilesenler Agiklama
EfficientNet Omurga Ag1 Ozellik ¢ikarim
Patch Embedding Goriintiiyii boliitleme
Swin Transformer Blogu Global bilgi isleme
UNet Kodlayic/Kod Coziicii Cok olgekli isleme
Cikis Katmani Tahmin olusturma

Tablo 5.1, her katmanin yapilandirmasini gosterirken Onerilen modelin ayrintili mimarisini
sunmaktadir. Kodlayici, cesitli olgeklerde zengin Ozellik haritalar1 ¢ikaran EfficientNetB4'e
dayanmaktadir. Bu 6zellik haritalari, uzun menzilli bagimliliklar1 ve baglamsal bilgileri yakalamak
icin darbogaz i¢indeki Swin Transformer katmanlarina beslenir. Kod ¢oziicii, boliimlere ayrilmig
bolgelerin dogru bir sekilde yeniden yapilandirilmasimi saglamak igin atlama baglantilarini
kullanarak bu 6zellikleri birlestirir.

378 adet etiketli goriintiiden olusan veri kiimesi egitim i¢in %80'e, dogrulama igin %10'a ve test
icin %10 olmak {izere 3 alt kiimeye boliinmiistiir. Egitim sirasinda, dnerilen model Adam optimize
edicisini 0,001'lik bir baglangi¢ 6grenme oraniyla kullanmis ve dogrulama performans diistiigiinde

bu oran 0,1 kat azaltilmistir.

5.3. Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Tium deneyler Kaggle platformu {izerinde gergeklestirilmistir. Kaggle, model egitimi ve kullanilan
veri kiimelerinin yonetimini kolaylastiran ve yiiksek hesaplama giicii sunan bir ortam saglamistir.
Deneysel ¢aligmalar sirasinda Kaggle'in sundugu 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla P100 GPU gibi
teknik kaynaklar, 6zellikle derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in yeterli performansi saglamistir.
Onerilen model, hem EfficientNetB4'iin gelismis 6zellik ¢cikarma hem de Swin Transformer'in
hiyerarsik dikkat mekanizmalarinin gii¢lii yonlerinden yararlanmistir. Bu kombinasyon, 6zellikle
iist iiste binen sinirlara ve diisiik kontrastli bolgelere sahip karmasik senaryolarda enfeksiyona
egilimli bolgeleri dogru bir sekilde segmentlere ayirmada oldukga etkili oldugunu kanitlamistir.
Modelin etkinligini degerlendirmek icin 378 yiiksek ¢oziiniirliiklii panoramik dis goriintiisiinden
olusan veri kiimesi egitim (%80), dogrulama (%10) ve test (%10) alt kiimelerine ayrilmustir.
Goriintiiler, uzman bir dis hekiminin gozetiminde titizlikle etiketlenmis ve boylece temel gercek
verilerinin dogrulugu ve giivenilirligi saglanmgtir. Onerilen modelin segmentasyon performansi
dogruluk, kesinlik, hassasiyet, F1 skoru, ozgiillik ve AUC metrikleri kullanilarak

degerlendirilmistir. Dogruluk, genel dogru tahmin oranini; kesinlik, yanlis pozitifleri; hassasiyet,
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eksik tespitleri; F1 skoru, kesinlik ve hassasiyet dengesini; 6zgiilliikk, yanlis negatifleri; AUC ise
modelin siniflandirma yetenegini 6l¢mek igin kullanilmistir. UNet, PSPNet, LinkNet ve FPN

olmak iizere 4 farkli modelle karsilastirmali degerlendirmeler yapilmistir.

Tablo 5.2. Segmentasyon modellerinin performans karsilagtirmasi

Segmentasyon Modeli Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skor Ozgiilliik AUC
UNet %385 %65 %45 %54 %90 %068

PSPNet %88 %70 %40 %52 %92 %67
LinkNet %80 %60 %45 %52 %88 %65

FPN %75 %355 %35 %43 %85 %60
Eff-Swin-UNet (6nerilen) %99 %84 %53 %65 %99 %76

Tablo 5.2'de sunulan sonuglar, 6nerilen Eff-Swin-UNet modelinin, panoramik dis goriintiilerinden
olusan veri kiimesi lizerinde gercgeklestirilen segmentasyon isleminde diger modellere kiyasla
belirgin sekilde {stlin bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, onerilen
EfficientNetB4-Swin Transformer modelinin mevcut yontemlere gore daha yiiksek dogruluk ve
etkinlik sundugunu agik¢a gostermektedir.

Deneysel sonuglar EfficientNet-Swin Transformer modelinin odontojenik enfeksiyonlarin dogru
bir sekilde segmentasyonundaki etkinligini kanitlamaktadir. Ozellikle, %99 dogruluk orani ve %84
kesinlik degeri, modelin siniflandirma gorevini basarili bir sekilde tamamladigini gostermektedir.
Onerilen Eff-Swin-UNet modeli, en yiiksek %76 AUC degerine ulasarak, genel segmentasyon
basarisini tutarli bir sekilde artirmistir. Bu durum, modelin segmentasyon islemlerinde dogru
pozitifleri etkili bir sekilde ayirt ettigini ve hata oranini minimize ettigini vurgulamaktadir. Bu
sonuclar, Eff-Swin-UNet modelinin, EfficientNet ve Swin Transformer mimarilerinin avantajlarini
birlestirerek, daha derin ve daha genis Ozelliklerini O6grenmesine olanak tanimasindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica, modelin hiper parametrelerinin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi da bu
basarili sonucta etkili olmugstur. UNet, PSPNet ve LinkNet gibi yaygin olarak kullanilan modellerin
de belirli 6l¢tlide basarili oldugu goriilmektedir. Ancak, bu modellerin performansi, Eff-Swin-UNet
modeline kiyasla daha diisiiktiir. Ozellikle hassasiyet ve F1 skoru metriklerindeki diisiik degerler,
bu modellerin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tespit etmekte zorlandigini1 gostermektedir. Diger
yandan FPN modeli, diger modellere kiyasla en diisiik performansi sergilemistir. Bu durum, FPN
modelinin 6zellikle bu veri kiimesi ve gorev i¢in uygun olmadigini veya hiper parametrelerin
yeterince optimize edilmedigini gostermektedir. Sekil 5.3'te dnerilen EfficientNetB4 tabanli Swin-

Unet mimarisi i¢in hesaplanan performans parametrelerine ait gorsel grafik gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. EfficientNetB4 tabanli Swin Transformer UNet i¢in performans parametrelerine ait gorsel grafik

Sekil 5.4'te EfficientNetB4 tabanli Swin-Unet mimarisinin panoramik dental goriintiilerde
enfeksiyon alanlarinin segmentasyonu tizerindeki performansi detayli bir sekilde incelenmistir.
Test sonuglari, mimarinin kiigiik enfeksiyon alanlarinin segmentasyonunda sinirli bir basari
gosterdigini, ancak daha biiylik enfeksiyon alanlarini tespit etmede O6nemli dlgiide daha etkili
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin diisiik boyutlu ve ince ayrintilara sahip
bolgelerin 6zelliklerini yeterince temsil edemedigini, ancak genis ve belirgin enfeksiyon alanlarinin
tespitinde yiiksek hassasiyetle calistigini gdstermektedir. Segmentasyon dogrulugundaki bu
farkliliklar, modelin biiyiik nesneleri daha belirgin bir sekilde 6grenme egiliminde oldugunu ve
kiigiik enfeksiyon bolgelerinin modelin dikkat mekanizmalarindan kacgabilecegini isaret etmektedir.
Bu bulgular, model performansinin kiiciik enfeksiyon bolgelerinin segmentasyonunda
iyilestirilmesi i¢in ek yontemlere ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, gelismis
klinik tani araglarnin gelistirilmesine katki saglamakta ve hasta takip/tedavi slireclerini
iyilestirmeyi amaglamaktadir. Deneysel c¢alismalarda uygulanan bu yontemlerin karsilagtirildigi

gorsel sonuglar sunulmustur.
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Sekil 5.4. Onerilen mimarinin gorsel sonuglari

Model performansini lgmek i¢in kullanilan degerlendirme Olgiitleri arasinda dogruluk, kesinlik,
hassasiyet, F1 skoru, 6zgiillik ve AUC degerleri yer almaktadir. Bu metrikler, 6nerilen modelin
dengeli performansini ortaya koymus ve yanlis pozitifleri en aza indirirken enfeksiyonlu bolgeleri
tespit etmede yiiksek dogruluk saglamustir. Onerilen ydntemin diger yontemlerden daha yiiksek

enfeksiyon segmentasyonu sergiledigi gozlemlenmistir. Geleneksel UNet ve tiirevlerinin aksine,
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EfficientNetB4 tabanli Swin Transformer, siirekli olarak temel gergekle yakindan uyumlu
segmentasyon ¢iktilart sunmustur.

Deneysel bulgular, nerilen modelin klinik ortamlarda pratik uygulanabilirligini ve gilivenilirligini
vurgulamaktadir. Model, odontojenik enfeksiyonlari dogru bir sekilde segmente ederek dis
hekimlerine kolaylik sunmakta, teshis hatalarinin Oniline gegerek tedavi sonuglarim
iyilestirmektedir. Tez kapsaminda gerceklestirilen bu ¢alisma, dental radyografilerde odontojenik
enfeksiyon segmentasyonu i¢in gelecekteki ¢aligmalar igin giiclii bir temel olusturmakta ve daha
erken ve daha etkili miidahalelere olanak saglamaktadir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen bu calisma, odontojenik enfeksiyon analizinde gelismis
segmentasyon modellerinin etkinligini vurgulamakta ve daha karmagsik vakalar1 iceren gelecek
arastirmalar i¢in zemin hazirlamaktadir. Bulgular, panoramik dis goriintiilerindeki enfeksiyonlarin
belirlenmesinde EfficientNetB4 tabanli Swin Transform modelinin basarimini vurgulamaktadir.
Deneysel calismalarda uygulanan diger modellere kiyasla 6nerilen modelin yiiksek segmentasyon
performansi, bu modelin gercek diinyadaki klinik uygulamalar i¢in teshis hatalarini azaltarak etkili
tedavi planlamasinda basar1 saglamasi ve dis hekimlerine etkili bir sekilde teshis koyma ve tedavi
planlama konusunda biiyiik Slciide yardimeir olmasi hedeflenmektedir. Ayrica, modelin zor
vakalardaki giivenilirligi, klinik uygulamada enfeksiyon tespitinin dogrulugunu ve verimliligini

artirmak i¢in bilgisayar destekli tan1 sistemlerine katki saglayabilecegini gostermektedir.
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6. PANORAMIK DiS RONTGENLERINDE CURUK TESPIiTi

Dis ciirtikleri yaygin ag1z saglig1 sorunlarindan biridir, her yastan bireyi etkiler ve tedavi edilmedigi
takdirde genellikle ciddi komplikasyonlara yol agar. Dogru ve zamaninda tespit, ¢iiriigiin
ilerlemesini 6nlemek ve etkili tedavi saglamak icin cok dnemlidir. Geleneksel olarak, ciiriiklerin
tespiti dis hekimleri tarafindan panoramik radyografi goriintiileri kullanilarak manuel olarak
gerceklestirilmektedir. Bu yontem yaygin olarak uygulanmakla birlikte, karmasik goriintiileri
yorumlamanin dogasinda var olan zorluklar, zaman kisitlamalari ve yiiksek hacimli hastalar
verimli bir sekilde yonetme ihtiyaci nedeniyle hatalara maruz kalabilir. Bu faktorler bazen teshisin
gecikmesine yol agarak ¢iiriigiin daha ileri agamalara ilerlemesine izin verebilir ve bu da ciddi
enfeksiyonlara, kalici agriya ve hatta dis kaybina neden olabilir. Bu ¢alisma kapsaminda teshis hizi
ve dogrulugu artirilabilir, hasta bekleme siirelerini azaltilabilir ve genel bakim verimliligi
artirilabilir. Manuel teshisin simirlar1 goéz 6niine alindiginda, dis ¢iiriiklerinin daha giivenilir ve
verimli bir sekilde tespit edilmesinde dis hekimlerine yardimci olmak igin ¢esitli sinir aglar1 lizerine
caligmalar gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma, gelismis derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasini
arastirmaktadir. Segmentasyon performansini artirmak icin uygulanan her modele, iyi 6zellik
cikarma yetenegine sahip EfficientB3 omurga agiyla entegre edildi. Deneysel sonuglar, 6nerilen
modelin diger modellerden daha iyi performans gostererek en yiiksek hassasiyeti elde ettigini
gostermistir.

Bu c¢alismanin bulgulari, ¢iiriik tespitinin dogrulugunu ve tutarhilifini artirmada derin 6grenme
yontemlerinin basarisinin altini ¢izmektedir. Bu yontemler, manuel yorumlamaya olan ihtiyaci
azaltarak teshis hatalarin1 azaltmaya yardimci olabilir ve ¢iiriiklerin daha erken asamalarda tespit
edilmesini saglayarak hizli tedaviyi ve daha iyi hasta sonuglarini saglayabilir. Ayrica, gelismis
segmentasyon modellerinin iyi omurga aglariyla entegrasyonu, dis goriintiilemede gelecekteki
aragtirma ve gelistirme igin umut verici bir yolu temsil etmektedir. Model performansi, modellerin
asirt yanlis pozitifler iiretmeden ciiriikleri dogru bir sekilde tanimlama becerisinin agik bir
gostergesini  sagladigr icin birincil degerlendirme Olgiitii  olarak hassasiyet kullanilarak
degerlendirilmistir. Sonuglar yalnizca dnerilen yaklagimin etkinligini dogrulamakla kalmamakta,
ayn1 zamanda klinik is akiglarin1 desteklemek ve genel agiz sagligi hizmetlerini iyilestirmek i¢in

bu alanda daha fazla ilerlemenin 6nemini vurgulamaktadir.

6.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi Mersin Universitesi'nden etik onay alinarak elde edilmis ve
dis curiiklerinin tespiti i¢in 6zel olarak diizenlenmistir. Ciiriiklerin dogru bir sekilde etiketlenmesini

saglamak i¢in deneyimli dis hekimi esliginde etiketlenen 474 hastaya ait 474 adet yiiksek



¢Oziiniirlikli panoramik radyografi goriintiiden olugmaktadir. Model performansini arttirmak ve
verilerin dengeli bir sekilde dagilmasini saglamak i¢in veri kiimesi iig alt kiimeye (%70, %15, %15)
ayrilmistir. Calisma, egitim, dogrulama ve test setleri arasinda dengeli bir dagilim saglayarak
yanliligt en aza indirmeyi ve sonuglarin giivenilirligini artirmayr amaglamistir. Caligmada

kullanilan veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler Sekil 6.1’de gosterilmistir.

Gergek Goruntii
e

Sekil 6.1. Veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

6.2. Onerilen Yontem

Bu ¢alisma, derin 6grenme tabanli yaklagim kullanilarak panoramik radyografilerde dis ¢iiriiklerini
tespit etmek icin yeni bir cerceve sunmaktadir. Onerilen yontem, yiiksek segmentasyon dogrulugu
elde etmek icin EfficientNetB3 tabanli UNet 3+ modelini kullanmaktadir. Cerceve su asamalardan
olusmaktadir: model egitimi ve degerlendirme; bunlarin her biri performansi arttirmak ve dogru
ciiriik tespiti elde etmek igin dikkatlice tasarlanmustir. Onerilen EfficientNetB3 tabanli UNet 3+
modeli Sekil 6.2'de gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Eff-UNet 3+ mimarisinin yapisi

EfficientNetB3 omurgasi, giris goriintiilerinden hem diisiik hem de yiiksek seviyeli 6zellikleri
verimli bir sekilde yakalayarak 6zellik ¢ikarma yetenekleri saglamaktadir. Bu omurga, ince
ayrintilarin dogru segmentasyonda kritik bir rol oynadigi tibbi goriintiileme gorevleri igin
onerilmektedir. UNet 3+ mimarisi, hem kiiresel hem de yerel baglamsal bilgileri verimli bir sekilde
isleyen c¢ok Olcekli bir tasarim igererek segmentasyon siirecini gelistirir. Bu, modelin c¢iiriik
bolgeleri dogru bir sekilde tanimlamasimi saglarken, alakasiz arka plan ayrintilarini bastirarak
hassas segmentasyonlara saglayabilmektedir.

UNet 3+ modeli bir kodlayici-kod ¢oziicii yapisindan olugmaktadir. Kodlayici giris goriintiilerinden
ozellikleri g¢ikarirken, kod ¢oziicii boliimlenmis ¢iktiyr yeniden yapilandirir. Kodlayici ve kod
¢oziicli arasindaki atlama baglantilar, etkili 6zellik yayilimim kolaylastirir ve uzamsal bilgileri
korur. EfficientNetB3 tabanli model, dis ¢iiriikleriyle iliskili karmasik desenleri etkili bir sekilde
yakalamaktadir. Bu 6zellikler UNet 3+'m ¢ok 06l¢ekli tasarimu ile daha da gelistirilerek ¢iiriik
bolgelerin belirlenmesinde gii¢lii performans saglanmistir.

EfficientNetB3 omurgasinin 6nceden egitilmis agirliklarindan yararlanmak i¢in egitim siirecinde
transfer 6grenimi kullanilmistir. Bu yaklagim, 6grenme siirecini dnemli Sl¢lide hizlandirmis ve
ozellikle sinirl sayidaki etiketli verilerle ¢alisirken model performansini artirdigi gézlemlenmistir.
Onceden egitilmis model, 474 panoramik radyografi goriintiiden olusan etiketli veri kiimesi

kullanilarak uygulanmistir. Veri kiimesi, Boliim 6.1'de agiklandig1 gibi egitim, dogrulama ve test
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olmak iizere {i¢ alt kiimeye bdliinerek Onerilen modelin dengeli ve kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesi saglanmistir. Bu ayrim sadece bir kez yapilmistir ve tiim deneysel ¢alismalarda
ayn1 veri kiimesi kullanilmistir. Ayrica bu ayrim, elde edilen sonuglarin karsilastirilabilirligini ve
giivenilirligini saglamak igin dikkatle yapilmisgtir.

Onerilen EfficientNetB3 tabanli UNet 3+ modelinin performansi, asir1 yanlis pozitifler {iretmeden
cliriik bolgeleri dogru bir sekilde tanimlamadaki énemi géz oOniine alindiginda, birincil metrik
olarak hassasiyet kullanilarak degerlendirilmistir. Diger segmentasyon modelleriyle yapilan
karsilastirmali deneyler, 6nerilen yontemin Tablo 6.1'de belirtildigi gibi {istiin sonuglar elde ettigini
gostermistir. Kesinlik skorlari, modelin klinik uygulamalar i¢in kritik olan ¢iiriik bolgeleri ¢iiriik
olmayan bolgelerden ayirt etmedeki etkinligini dogrulamistir. Tablo 6.1°de sunulan derin 6grenme
parametreleri tiim deneylerde ayni sekilde uygulanmistir. EfficientNetB3 tabanli UNet 3+ modeli,
TensorFlow gercevesi kullanilarak Python'da uygulanmistir. Ayrica, asir1 6grenme problemini
agsmak ve optimum model performansini saglamak i¢in egitim sirasinda erken durdurma islemi

(early stop) uygulanmustir. Bu tablo, egitim ve degerlendirme siirecini standartlagtirmak i¢in

kullanilan konfiglirasyonlara kisa bir genel bakis sunmakta, sonu¢larin tutarhiligini ve

karsilastirilabilirligini detaylica agiklamaktadir.

Tablo 6.1. Deneysel caligmalarda kullanilan goriintii segmentasyon model hiper parametreleri

Katman Katman Tiiri Detaylar
Giris Katmani Giris Boyut: 256x256x3, RGB

EfficientNetB3 Cok olgekli ozellik haritalarini ¢ikarir. Cikti seviyeleri: 128x128x144,
Kodlayict Blok 1

(Omurga Agr) 64x64x192, 32x32x288

Koprii Blogu

Birlestirme + Konv2D

Kodlayicidan gelen ¢ok olgekli 6zellikleri birlestirir.

Coziicti Blok 1

Konv2DTranspoze

Ozellik haritalarii  64x64x64 boyutlaria genisleterek st diizey

ozelliklerin birlestirilmesini saglar.

Normalizasyon 1

Toplu Normalizasyon

Coziicti Blok 1’in ¢iktisin1 normallestirir.

Aktivasyon 1

ReLU

Toplu Normalizasyon 1 ¢iktisina dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu

uygular.

Fiizyon Blogu 1

Birlestirme + Konv2D

Cok olgekli ozellikleri birlestirir ve 64x64x128 boyutlarinda bir ¢iktt

iretir, ardindan 6zellik boyutunu diigiirmek i¢in evrisim uygulanir.

Coziicii Blok 2

Konv2DTranspoze

Ozellik haritalarini 128x128x64 boyutlarina genisleterek hiyerarsik iist

ornekleme gergeklestirir.

Fiizyon Blogu 2

Birlestirme + Konv2D

Coziici Blok 2 ve oOnceki seviyelerden gelen ozellikleri birlestirir,

128x128x128 boyutlarinda bir ¢ikt1 olusturur.

Coziicii Blok 3

Konv2DTranspoze

Ozellik haritalarmi 256x256x256 boyutlarina genisleterek sonug yeniden

yapilandirmay1 gergeklestirir.

Normalizasyon 2

Toplu Normalizasyon

Coziicti Blok 3’{in ¢iktisin1 normallestirir.

Aktivasyon 2

ReLU

Toplu Normalizasyon 2 ¢iktisina dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu

uygular.

Sonug¢ Katman

Konv2D + Aktivasyon

256x256x1 boyutlarinda, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ikili

siniflandirma i¢in son ¢ikti segmentasyon haritasini tiretir.
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Onerilen cerceve, panoramik radyografilerde dis ¢iiriigii tespiti icin cesitli avantajlar sunmaktadir.
EfficientNetB3 omurgasinin kullanimi 6zellik ¢ikarma verimliligini artirirken, UNet 3+ modeli
ilgili bolgelere odaklanmak i¢in ¢ok Olgekli mimarisinden yararlanarak hassas segmentasyon
saglamistir. Bu kombinasyon sadece segmentasyon dogrulugunu artirmakla kalmayarak, ayni
zamanda dis hekimleri tarafindan manuel yorumlama i¢in gereken siireyi de azaltabilmektedir.
Ayrica, transfer 6grenme yaklasimi, modelin daha kiigiik bir veri kiimelerinde bile yiiksek
performans elde etmesini saglayarak ger¢cek diinya uygulamalara olan uygunlugunu

gosterebilmektedir.

6.3. Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Bu ¢alismada, deneysel analizler Kaggle platformu kullanilarak gerceklestirilmistir. Kaggle, veri
bilimciler ve arastirmacilar ig¢in gii¢lii bir altyap1 saglayarak, model egitimi ve degerlendirme
siireglerinde kullanilan veri kiimelerinin yonetimini kolaylagtiran bir ortam sunmaktadir.
Calismalar sirasinda Kaggle'in sundugu 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla P100 GPU gibi teknik
kaynaklar, 6zellikle derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in yeterli performans ortami saglamistir.
Kaggle'in sagladigi bu yiiksek hesaplama giicii, 6zellikle karmasik segmentasyon modellerinin
egitimi sirasinda kritik bir avantaj saglamustir.

Deneysel calismalar, tiimii EfficientNetB3 omurgas: ile entegre edilmis alt1 farkli segmentasyon
modeli kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu modeller arasinda UNet, Attention Unet, V-Net, R2U-
Net, U2-Net ve onerilen UNet 3+ yer almaktadir. Onerilen EfficientNetB3 tabanli UNet 3+ modeli,
ayrintili baglamsal bilgileri yakalamak ve girig goriintiilerinin ilgili bolgelerini vurgulamak i¢in
tasarlanmis olup, yiiksek segmentasyon dogrulugu elde etmek amaciyla optimize edilmistir.
Modellerin ve bunlara karsilik gelen omurga aginin detayli listesi Tablo 6.2'de 6zetlenmistir.
Egitim siirecinde transfer 6grenme stratejisi benimsenmistir. EfficientNetB3 omurgasi, ImageNet
veri kiimesinden onceden egitilmis agirliklarla baslatilmis ve bu, ozellikle sinirli etiketli veri
kiimesiyle caligirken Ogrenme siirecini hizlandirmistir. Bu yaklagim, ozellikle etiketli veri
kiimesinin smirli boyutu goéz Oniine alindiginda, 6grenme siirecini hizlandirmis ve model
performansim iyilestirmistir. Egitim sirasinda asirt uyumu 6nlemek ve modellerin genelleme
kabiliyetini artirmak igin erken durdurma teknigi uygulanmistir. Béylece, modellerin yalnizca
egitim verilerine uyum saglamakla kalmayip, test verilerinde de tutarli performans gostermesi
hedeflenmistir.

Tablo 6.2, EfficientNetB3 omurgasini kullanan farkli segmentasyon modellerinin kesinlik,
hassasiyet ve F1 skoru gibi performans metrikleri agisindan kargilagtirmali sonuglarini
sunmaktadir. Kesinlik, yanlis pozitifleri azaltmayi; hassasiyet, eksik tespitleri en aza indirmeyi; F1
skoru ise kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi Olcerek modellerin genel performansim

degerlendirmek icin kullanilmistir. Bu karsilagtirma, her bir modelin gii¢lii ve zayif yonlerini
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detayli bir sekilde ortaya koyarak, oOnerilen UNet 3+ modelinin istiin performansini

vurgulamaktadir.
Tablo 6.2. Segmentasyon modellerinin performans karsilagtirmasi
Segmentasyon Modeli Omurga Ag1 Kesinlik Hassasiyet F1 Skor
UNet EfficientB3 %62 %42 %50
VNet EfficientB3 %359 %20 %29
Attention UNet EfficientB3 %62 %14 %23
R2U-Net EfficientB3 %353 %32 %40
U2-Net EfficientB3 %62 %19 %29
UNet 3+ (6nerilen) EfficientB3 %81 %75 %78

Sonuglar, onerilen UNet 3+ modelinin diger modellerden daha iyi performans gosterdigini ve en
yiiksek kesinlik (%81), hassasiyet (%75) ve F1 skorunu (%78) elde ettigini gdstermektedir. Bu
performans, dnerilen modelin panoramik dis goriintiilerinde c¢iiriige egilimli bolgeleri dogru bir
sekilde segmentasyonundaki etkinligini vurgulamaktadir. Buna karsilik, UNet, V-Net ve Attention
UNet gibi alternatif modeller, kapsamli ¢iiriik bolgelerini yakalamada zorluklara isaret eden 6nemli
Olciide daha diisiik hassasiyet ve F1 skorlari sergilemistir. Tablo 6.2'de sunulan sonuglar, dnerilen
EfficientNetB3 tabanli UNet 3+ modelinin diger modellere kiyasla daha iyi performans
gosterdigini ve ¢liriik bolgeleri tutarli bir sekilde yiliksek dogrulukla tanimladigini gostermektedir.
Cesitli test goriintiilerine ait ¢aligma kapsaminda uygulanan segmentasyon modellerinin ve 6nerilen

UNet 3+ modelinin gorsel sonuglar Sekil 6.3’te sunulmustur.
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Gergek
Maske

UNet3+ R2UNet VNet

Sekil 6.3. Segmentasyon modellerine ait gorsel sonuglar
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Sekil 6.3, model tarafindan olusturulan segmentasyon maskeleri ile temel gercek etiketleri arasinda
bir karsilastirma sunmaktadir. Sekil 6.3 incelendiginde 6nerilen modelin ¢iiriik bolgeleri dogru bir
sekilde tespit edebildigi gozlemlenmistir. Tim modeller igin egitim ve dogrulama siirecleri dikkatle
izlenmistir. Sekil 6.4'te nerilen UNet 3+ modeli i¢in hesaplanan performans parametrelerine ait

gorsel grafik sunulmustur.

Metrikler

1.0

0.81
087 0.78 0.75

0.6 1

Metrik Degerleri

0.2

0.0 - T
F1 Skor Kesinlik Hassasiyet

Sekil 6.4. UNet3+ i¢cin performans parametrelerine ait gorsel grafik

Sekil 6.4, 6nerilen UNet 3+ modeli i¢in kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru degerlendirme metriklerini
gostermektedir. Model %81 oraninda kesinlik degerine ulasarak yanlis pozitifler olmadan ¢iiriik
disleri belirlemede yiliksek dogruluk oranina sahip oldugunu gdstermistir. %75 hassasiyet degeri,
gercek ciiriik dis alanlarinin 6nemli bir kismini tespit etme kabiliyetini gdstermektedir. Son olarak,
%78 F1 skoru degeri, kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeli performansi yansitmakta ve dnerilen
modelin ¢liriik dis segmentasyonundaki basarisinit dogrulamaktadir. Sekil 6.5’te 6nerilen modele

ait dogruluk grafigi yer almaktadir.
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Sekil 6.5. UNet3+ modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 6.5, dnerilen UNet 3+ modelinin egitim ve dogrulama dogrulugunu gostermektedir. UNet3+
modeline ait dogruluk grafigi, hem egitim hem de dogrulamada tutarli bir iyilesme oldugunu
gostermektedir. iki egri arasindaki minimum bosluk, diisiik asir1 uyum ile iyi genellestirilmis bir
modele isaret etmektedir. Bu sonug, egitim siirecinin etkinligini ve modelin goriilmeyen veriler
tizerinde yiiksek performansi siirdiirme kabiliyetini vurgulamaktadir.

Onerilen modelin performansini ayni EfficientNetB3 omurgasini kullanan UNet, V-Net, Attention
UNet, R2U-Net ve U2-Net gibi diger segmentasyon modelleri ile degerlendirmek igin
kargilagtirmali bir analiz yapilmigtir. Tablo 6.2'de 6zetlenen sonuglar, 6nerilen UNet 3+ modelinin
tutarli bir sekilde en yiiksek hassasiyet puanini elde ettigini ve ciiriik bolgeleri dogru bir sekilde
tanimladigin1 gostermektedir.

Onerilen model, otomatik dis ¢iiriigii tespiti i¢in birka¢ 6nemli avantaj sunmaktadir. Ilk olarak,
EfficientNetB3 omurgasit verimli ve saglam Ozellik c¢ikarimi saglayarak modelin dogru
segmentasyon icin gerekli olan hem diisitk hem de yiliksek seviyeli 6zellikleri yakalamasini
saglamistir. ikinci olarak, UNet 3+ modeli kritik bolgeleri one cikararak ve alakasiz arka plan
bilgilerini bastirarak segmentasyon performansim artirmis, yiksek ve gilivenilir sonuglar
saglamustir.

Sonug olarak, transfer 6grenmenin kullanilmasi, modelin nispeten kiiciik bir veri kiimesiyle bile
yiiksek performans elde etmesini saglayarak gercek diinya uygulamalari igin pratik ve
0lceklenebilir bir ¢dziim haline getirmektedir. Deneysel sonuglar ve bunlarin karsilastirmali analizi,
bu yaklagimin onemini pekistirmekte ve gelecekteki arastirmalar ve klinik uygulamalar i¢in bir

temel olusturmaktadir.
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7. SONUCLAR

Tibbi goriintiileme teknolojilerindeki hizli gelismeler, saglik alaninda hastaliklarin erken teshisi ve
tedavi siireglerini kolaylastirarak hekimlerin is yiikiinii 6nemli 6lciide hafifletmesi hedeflenmistir.
Dis hekimligi uygulamalar1 da bu ilerlemeden faydalanan alanlardan birisi olmaktadir. Ancak, dis
rontgen goriintiilerinin degerlendirilmesinde deneyim ve dikkate dayali manuel siirecler, teshis
stirecinde zaman kaybina ve hata riskine neden olabilmektedir. Bu durum, yapay zeka tabanl
otomatik sistemlerin 6nemini vurgulamaktadir.

Bu tez g¢aligmasi kapsaminda, panoramik dis rontgen goriintiilerinden hastaliklarin ve ilgili
anatomik yapilarin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik derin 6grenme tabanli 6zgiin hibrit
modeller gelistirilmigtir. Literatiirde bu alanda acik erisimli veri kiimelerinin yetersiz olmasi
nedeniyle, etik kurul onay1 alinarak uzman dis hekimi esliginde veriler iizerinde detayh sekilde
etiketlemeler yapilmis ve 6zgiin bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi, dis hekimligi
alaninda calisacak arastirmacilar i¢in 6nemli bir kaynak sunmaktadir. Calismanin c¢iktilari,
literatiirdeki veri kiimesi eksikligi sorununa ¢éziim sunan 6zgiin bir veri kiimesi olusturarak hem
bilimsel katki saglamis hem de dis hekimligi alaninda yapay zeka tabanli uygulamalarin gelisimine
olanak tanimustir.

Tez c¢aligsmasinda, gomiilii dislerin tespiti icin Onerilen model %92 basarim oram ile yiiksek
sonuclar elde etmistir. Enfeksiyonlarin tespitinde kullanilan model ile %72 basarim oram elde
edilmistir. Ciirlik tespiti i¢in 6nerilen model ise %81 basarim orani ile yliksek sonuglar saglamis ve
ciirtiklerin ilerleme seviyesini ayirt etmede yiiksek performans gostermistir.

Elde edilen bu bulgular, yapay zeka tabanli sistemlerin dis hekimliginde tani siireclerini
iyilestirerek klinik uygulamalarda kullanilabilir oldugunu ortaya koymustur. Ayrica, bu
yontemlerin, diger tibbi goriintiileme uygulamalarina da uyarlanabilecegi ve genel tani siireclerine
katki saglayabilecegi vurgulanmistir.

Sonug olarak, bu tez g¢alismasi, panoramik dis rontgen goriintiilerinde hastalik ve anatomik
yapilarin tespitine yonelik 6nemli bir bilimsel katki sunmus, yeni ve 6zgin hibrit modellerin
gelistirilmesi ile literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmustur. Bu c¢alismanin sonugclari,
gelecekteki arastirmalar igin rehberlik edecek bir temel olusturmus ve dis hekimligi alaninda yapay

zeka uygulamalarinin geligimine katkida bulunmustur.
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flgi  : Kurum evrak kayit 09.01.2024 tarihli ve E-61749811-000-2857003 sayil bagvurunuz.

Sorumlu arastrmacisi oldugunuz “Afiz Bolgesi ile ligili Hastallk ve Anatomik Yapilann Yapay
Zeka Tabanh Tespit Edilmesi™ isimli ilgide kayith aragurma bagvurunuz incelenmigtir.

Bilindigi iizere Glkemizde klinik aragtirmalar ile ilgili hususlar 3359 sayili Saghk Hizmetleri
Temel Kanunu, 08.07.2022 tarih ve 31890 sayili Resmi Gazete’ de yayimlanan Tibbi Cihaz Klinik
Arastirmalan Yénetmeligi ve dier meri kanuni diizenlemelere giire yapilmaktadur. [igili yonetmeligin 4.
Maddesinin r bendinde Tibbi Cihaz Klinik Arasurmas) “Bir veya daha fazla merkezde, tbbi cihazin
giivenlik, etkinlik veya performansint degerlendirmek igin goniilliler Gzerinde yiriitilen sistematik
arastirma veya gahigmalan,” olarak tammlanmigtr.

Bagvurunuzda yer alan belgelerin incelenmesi neticesinde, bagvuru formunda “Panoramik
gorintiller dizerinde istenilen alanlar MATLAB programu kullamlarak etiketlenccektir, Etiketlenen her
bélge data olarak depolanacaktir. Depolanan veriler, gelistirilecek bilgesel tabanh evrigimsel sinir ag
modeli kullamlarak sistem egitilecektir.” ibaresi gorilerck ilgili drinin heniz gelistirilme asamasmnda
oldugu ve aragtirmanin bir hipotezin dogrulanmasina yonelik planlandit anlagilmig olup bu dogrultuda
ilgili arastirmanin bir ubbi cihazin giivenlik, etkinlik veya performansim deferlendirmeye yonelik
tasarlanmadii goriilmigtir. Bu dogrultuda ilgili aragtirmanin 08.07.2022 tarihli ve 31890 savili Resmi
Gazete de yayimlanan Tibbi  Cihaz  Klinik  Aragtrmalani  Yonetmeligi  kapsamunda
degerlendirilemeyecei mitalaa edilmigtir.

Ancak ilerleyen doénemlerde ilgili dirinin tasanm  detaylanmin  belirlenmesi ve driin
gerceklesmesinin ardindan 02.06.2021 tarih ve 31499 sayh Resmi Gazete' de yayimlanan Tibbi Cihaz
Yonetmeligi geregi ilgili tim test ve verilerin tamamlanmasi neticesinde adi gegen ubbi cihazin

oniilliiye uygulanmasy masi ubbi cihaz olarak klinkk aragtirma amaciyla insan iizeninde
kullanilmasi planlanacak olursa dncelikle Kurumumuz tarafindan yetkilendirilmis bir klinik aragtirma etik
kurulunun uygun gorisgi sonrasinda Kurumumuza klinik aragtirma izni igin bagvuru yapilmasinin uygun
olacag hususunda;

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

Fatuh TOPUZ
Kurum Baskam a.
Daire Bagkam
T o Ly Ry —.
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Sayin Dog. Dr. Adalet CELEBI
Mersin Universitesi Dis Hekimlifii Fakiiltesi
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Sorumlulugunuzda yapilmas: tasarlanan “Afiz Béilgesi ile llgili Hastalik ve Anatomik
Yamlann Yapay Zeka Tabanh Tespit Edilmesi” adli arastirmaya iliskin 06/03/2024 tarihli ve

2024/247 sayih Kurul Karan ile Klinik Arasurmalar Etik Kurulu Karar Formu ekte
sunulmustur.

Bilgilerinizi arz/rica ederim.

Dog. Dr. Mus OGLU
Kurul B

EKLER:

1-Kurulun 06/03/2024 tarihli ve 2024/247 sayili karan (1 sayfa)
2- Klinik Arastirmalar Etik Kurulu Karar Formu (3 sayfa)
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Doy, Dr. Adalet CELEBI nin sorumlulugunda yapilmasi tasarlanan “Agiz Bolgesi ile ligili Hastalik ve Anatomik
Yapilann Yapay Zeka Tabanh Tespit Edilmesi™ adh aragtirma igin hazirlanmig olan ve 280272024 tarihinde
sunulan Girigimsel Olmayan Klinik Aragtirmalar I¢in Bagvuru Formu ile ilgili belgeler aragtirmanin gerekce, amag,
yaklagim ve yOntemleri dikkate almarak incelenmis, arastirmanin yapilabilmesi icin izin almmas durumunda
aragtirmanin yirOrlikie olan yasal dizenlemelere uyularak

yirdtiimesi ve sonuglandinimasi kogulu ile gergeklegtiriimesinde etik sakinca bulunmadigina toplantrya katilanlarn

oy birligi ile karar verilmistir

Imza

Katilamad Imza
Dos. Dr. Mustafa AZIZOGLU Dos. Dr. R. Nalan TIFTIK Prof. Dr. Murat BOZLU
Bagkan Bagkan Yardimeisi Oye
imza Imza Imza
Prof. Dr. Ismail ON Prof. Dr. Mchmet Sami SERIN Prof. Dr. Ataman KOSE
Oye Oye Oye
Katlamadi Imza _ Imza
Prof. Dr. Gulhan TEMEL Prof. Dr. Serdal ARSLAN Prof. Dr. Mimet KARAGULLE
Oye Oye Oye
Imza Imza Im.
Dog. Dr. Ozlem TEZOL Dr. Opr. Oyesi Selda OKUYAZ Dr. Ogr. Uvesi Hatice YILDIRIM
Oye Uye YAROGLU
Oye
Imza Katlamady Imza
Uzm. Dr. Mehtap PEKTAS H. Betd] LEVENT ERDAL Lale DAGLI
Uye Oye Oye
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