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ÖZET 
 

 

Derin Öğrenme Yöntemine Dayalı Yapay Zekâ Algoritmalarıyla Konik Işınlı 

Bilgisayarlı Tomografi Görüntülerinde Dişlerin Tespit Edilmesi ve 

Numaralandırılması 

 

Amaç: Son yıllarda yaşam kalitemiz üzerinde önemli değişikliklere sebep olan 

gelişmelerden biri AI’dır. Özellikle radyoloji alanında birçok gelişmeye katkısı olan AI, 

diş hekimliğinde de popülerlik kazanmaya başlamıştır. Bu çalışmada, DCNN kullanarak 

KIBT görüntülerinde dişleri tespit edip, numaralandırmak için otomatik bir yöntem 

geliştirmeyi amaçladık. 

Materyal ve Metot: Veri seti 103 adet KIBT DICOM görüntüsünden oluşan 

çalışmamızda, transfer öğrenme teknikleriyle uyguladığımız Inception ResNet v2, 

Inception v2 ve ResNet-101 mimarilerinin diş tespit ve numaralandırmadaki başarıları 

karşılaştırılmıştır. Görüntüler üzerinde dişlerin etiketlenmesi CranioCatch etiketleme 

yazılımı (CranioCatch, Eskişehir, Türkiye) kullanılarak yapılmıştır. Karmaşıklık matris 

yöntemi kullanılarak her bir modele ait başarı metrikleri hesaplanmıştır. 

Bulgular: Diş tespit ve numaralandırma için; Inception v2 mimarisi için 

duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerleri sırasıyla 0.9440, 0.9325 ve 0.9382 şeklindedir. 

Inception ResNet v2 mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerleri sırasıyla 

0.9438, 0.9567 ve 0.9502 şeklindedir.  ResNet-101 mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve 

F1 skoru değerleri sırasıyla 0.9450, 0.9380 ve 0.9415 şeklindedir. Inception v2, Inception 

ResNet v2 ve ResNet-101 için AUC değerleri ise sırasıyla; 0.9389, 0.9485 ve 0.9493 

olarak elde edilmiştir. En yüksek AUC değerine sahip mimari ResNet-101 olmuştur. 

Sonuç: Çalışmamız ilerleyen zamanlarda yapılacak olan derin öğrenme tabanlı 

KIBT raporlama sistemlerinin gelişimi açısından çok önemlidir. Bu sistemlerin klinik 

rutininde hekimlere zaman kazandırarak bir karar destek mekanizması rolü göreceğini 

düşünmekteyiz.  

 

Anahtar Kelimeler; Derin öğrenme, Diş tespiti, Konik ışınlı bilgisayarlı 

tomografi, Yapay zekâ 
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ABSTRACT 
 

 

Detection and Numbering of Teeth in Cone-Beam Computed Tomography Images 

with Artificial Intelligence Algorithms Based on Deep Learning Method 

 

Aim: One of the developments that have caused significant changes in our quality 

of life in recent years is AI. AI, which has contributed to many developments especially 

in the field of radiology, has also started to gain popularity in dentistry. In this study, we 

aimed to develop an automated method to detect and numbering teeth in CBCT images 

using DCNN. 

Material and Method: In our study, whose data set consists of 103 CBCT 

DICOM images, the success of Inception ResNet v2, Inception v2, and ResNet-101 

architectures, which we applied with transfer learning techniques, in tooth detection and 

numbering were compared. Labeling of teeth on images was done using CranioCatch 

labeling software (CranioCatch, Eskisehir, Turkey). Success metrics for each model were 

calculated using the confusion matrix method. 

Results: For tooth detection and numbering; The sensitivity, precision, and F1 

score values for the Inception v2 architecture are 0.9440, 0.9325, and 0.9382, 

respectively. The sensitivity, precision, and F1 score values for the Inception ResNet v2 

architecture are 0.9438, 0.9567, and 0.9502, respectively. The sensitivity, precision, and 

F1 score values for the ResNet-101 architecture are 0.9450, 0.9380, and 0.9415, 

respectively. AUC values for Inception v2, Inception ResNet v2 and ResNet-101 are 

respectively; 0.9389, 0.9485 and 0.9493 were obtained. The architecture with the highest 

AUC value was ResNet-101. 

Conclusion: Our study is very important for the development of deep learning-

based CBCT reporting systems to be made in the future. We think that these systems will 

play a role as a decision support mechanism by saving time for physicians in their clinical 

routine. 

 

Keywords: Artificial intelligence, Cone-beam computerized tomography, Deep 

learning, Tooth detection 
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1. GİRİŞ 
 

 

 

 

Yaşadığımız çağ içinde yaşam kalitemiz üzerinde önemli değişikliklere sebep olan 

teknolojik gelişmeler olmaktadır. Bu değişikliklere sebep olan en önemli gelişmelerden 

biri de yapay zekâdır (Artificial Intelligence-AI). AI matematiksel hesaplama gücü, veri 

depolama kapasitesi ve farklı işlemleri gerçekleştirebilmesi sayesinde tıpta ve radyolojide 

popülerlik kazanmıştır.1  

AI’nin teşhis sürecini hızlandırarak hastalıkların prognozunu etkileyeceği 

düşünülmektedir.2 AI, insan zekâsını simüle eden bilgisayar ağlarını (sinir ağları) içerir. 

AI’nın radyolojiye dâhil edilmesi ile tanısal görüntülemede ilgili bulguları tespit etmek 

ve tespit edilen görüntüleri daha küçük verilere ayırmak kolaylaşacaktır. AI radyolog 

eksikliği olan popülasyonlarda ve tarama programlarında büyük bir etkiye sahip 

olacaktır.2 Radyoloji pratiğinde önemli değişikliklere neden olacağı öngörülmektedir.3 

Radyologların mesleğin klinik ve pratik anlamda geleceği için, AI’nın ne anlama 

geldiğini, hangi konular üzerinde değişiklik ve kolaylık sağlayacağını, mesleğe nasıl 

katkıda bulunacağını bilmeleri gerekmektedir. AI bir insandan çok daha hızlı ve güvenilir 

veriler sunabilir.4  

Bu çalışmada, derin evrişimli sinir ağlarından (Deep Convolutional Neural 

Networks -DCNN) ve algoritmik sezgiden oluşan otomatik bir sistem önermekteyiz. 

Amacımız, otomatik dental çizelge sisteminin bir bileşeni olarak, DCNN kullanarak 

konik ışınlı bilgisayarlı tomografi (KIBT) görüntülerinde dişlerin tespitini ve 

numaralandırmasını gerçekleştirmektir.   
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2. GENEL BİLGİLER 
 

 

 

 

2.1. Yapay Zekâ Nedir?  

“Tarihte üç büyük olay vardır.  Bunlardan ilki kâinatın oluşumudur. İkincisi 

yaşamın başlangıcının oluşmasıdır. Üçüncüsü de yapay zekânın ortaya çıkışıdır.” Bu 

sözler Massachusetts Institute of Technology (MIT) Bilgisayar Bilimleri laboratuvar 

yöneticilerinden Edward Fredkin’e aittir.5 İnsanoğlu yüzyıllardan beri nesneleri harekete 

geçirebilme, nesnelere insan gibi düşünebilme yetisi kazandırabilme düşüncesindedir. 

MÖ (Milattan Önce) 384 - 322 yılları arasında yaşayan Aristoteles’e ait belgelerde de bu 

düşüncelere ait bulgular tespit edilmiştir.6, 7  

AI’nın esas olarak ortaya çıkışı bilgisayar bilim dalı uzmanı Alan Turing’in 

makine zekâsı testini gerçekleştirmesiyle olmuştur. “Makineler düşünebilir mi?” sorusu 

ile bir makinenin insan gibi düşünebilmesi ve zeki olabilmesi fikrini ortaya atan ilk 

kişidir. Turing testi adı verilen yaptığı çalışmada, eğer bir insan etkileşim sırasında insan-

bilgisayar arasındaki farkı ayırt edemiyorsa, o zaman bilgisayarı insan kadar akıllı kabul 

etmek gerektiği yolundaki varsayımı ortaya atmıştır.6, 8 Şekil 2.1’de Turing testi 

gösterilmiştir.  

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Massachusetts_Institute_of_Technology
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Şekil 2.1. Turing testi9 

 

AI’nın ayrı bir araştırma alanı olarak gündeme gelmesi ve “yapay zekâ” teriminin 

ortaya çıkması ise 1956’da Hannover, New Hampshire, Dartmouth College’da yapılan 

bir konferansta gerçekleşmiştir. Bu kavramın yaratıcısı olan McCarthy, AI’yı, “İnsan 

benzeri zeki makineler özellikle de zeki bilgisayar programları yapma bilimi ve 

mühendisliği” olarak tanımlamıştır.10 Bu konferans önemli bir dönüm noktası olmuştur. 

Richard Bellman adlı bir matematikçi 1970’lerde, AI’yı; öğrenme, karar verme, problem 

çözme ve insan gibi düşünce üretebilme etkinliklerinin otomatik olarak yapılabilmesi 

olarak tanımladı.11 Günümüzde AI insan bilişsel becerilerini taklit edebilen herhangi bir 

makineyi veya teknolojiyi ifade etmektedir.12 

 

 

 

 

2.2. Makine Öğrenmesi  

AI teknolojisindeki amaç, yüklenen veriler aracılığıyla makinelerin problemleri 

çözme yeteneği kazanması olarak ifade edilmektedir.12 Bu teknolojiyi anlayabilmek için 

“Makine Öğrenmesi (Machine Learning, ML)”, “Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural 
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Network, ANN)” ve “Derin Öğrenme (Deep Learning, DL) ” terimlerini bilmek 

gerekmektedir (Şekil 2.2). ML, AI algoritmalarının en önemli yapıtaşıdır.  

Yüklenen veriler aracılığıyla makinelerin, insan müdahalesi olmadan, öğrendiği 

kalıplar aracılığıyla problemi çözmesidir.12 ML algoritmaları ne kadar fazla veriye maruz 

kalırsa o kadar fazla gelişir ve daha iyi değerlendirme yaparak özel cevaplar vermeyi 

öğrenir.13 

 

 

Şekil 2.2. Yapay zekâyı oluşturan temel kavramlar12 

 

ML, AI’nın önemli bir alt alanıdır, verilerin istatiksel kalıplarını ve yapılarını 

algoritmalar sayesinde öğrenir. ML insan beyninin art arda farklı girdiler (veriler) 

işleyerek, görüntüleri tespit etmesini, öğrenmesini, kendi kendini düzeltmesini, 

sınıflandırmasını, alt sınıflama yapmasını temel alan bir tekniktir.2 

 

 

 

 

2.3. Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Network-ANN) 

En popüler ML modeli ANN’dir. ANN insan beynini oluşturan nöronları taklit 

edilerek oluşturulan bir algoritmadır. ANN biyolojik benzerlerini taklit eder. Verileri 
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birbirine katmanlar halinde düzenlenmiş bir düğüm ağından geçirirler.14 Nörolog Donald 

Hebb 1949 yılında sinir ağı teorisini ortaya atmıştır ve bu alanda çalışmalar yapmıştır. 

Donald Hebb, ANN’nin biyolojik sinir ağlarını taklit eden bilgisayar programları 

olduğunu belirtmiştir.15, 16  

Şekil 2.3.’te biyolojik bir sinir hücresi ve ANN’nin şematik olarak gösterimleri 

eklenmiştir. Tablo 2.1.’de ise biyolojik sinir hücresi ve ANN’nin terimsel karşılaştırması 

verilmiştir. 

 

 

Şekil 2.3. Biyolojik sinir hücresi ve yapay sinir ağı17 

 

 

Tablo 2.1. Biyolojik sinir hücresi ve yapay sinir ağı terminolojisi7 

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi 

Nöron İşlemci elemanı 

Dendrit Toplama Fonksiyonu 

Hücre Gövdesi Transfer Fonksiyonu 

Aksonlar Yapay Nöron Çıkışı 

Sinapslar Ağırlıklar 
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Yapay bir nöron hücresine n tane veri girişi olmaktadır (x1, x2, x3…..xN). Bu veri 

girdilerine karşılık ağırlık değerleri (w1, w2, w3….wN) ağ üzerindeki etki değerleridir. Tüm 

girilen veriler ağırlık değerleri ile çarpılarak transfer fonksiyonuyla birleştirilip 

aktivasyon fonksiyonundan geçmektedir (Şekil 2.4.).18  

Aktivasyon fonksiyonundan elde edilen değer çıkış değeri olarak ifade 

edilmektedir. Bir yapay sinir hücresinin birden çok girdisi olmasına rağmen tek bir çıktı 

değeri bulunmaktadır.19  

 

 

Şekil 2.4. Yapay sinir ağı nöron modeli18 

 

ANN insan beyni nöron ve sinapslarının mimarisini öğrenerek hesaplama 

birimlerini modeller.20  Düğümlerden ve ağırlıklardan (sinapslar) oluşan ANN’lerin 

hesaplama gücü, bu bağlantıların ağırlıkların güncellenmesini sağlayacak olan eğitim veri 

setlerinin kalitesi ve miktarına bağlıdır.21, 22 Ağırlıklar veriler arasında en uygun olanı 

değeri bulmaya çalışır ve bu sayede ANN’nin eğitimi gerçekleşmiş olur.7 

 

 

 

 

2.4. Yapay Sinir Ağlarının Özellikleri 

ANN birçok özelliğe sahiptir:7 

 Doğrusal olmama 
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 Paralel çalışma 

 Öğrenme 

 Genelleme 

 Hata toleransı ve esneklik 

 Eksik verilerle çalışma 

 Çok sayıda değişken ve parametre kullanma 

 Uyarlanabilirlik 

ANN sıklıkla tahmin, sınıflandırma, veri ilişkilendirme, veri yorumlama ve veri 

filtreleme gibi işlemlerde kullanılmaktadır.23 

Tahmin: ANN’nin girdi değerlerinden çıktıları tahmin etmesi olarak ifade 

edilmektedir. 

Veri filtreleme: Toplanan veriler arasında en işe yarayacak olan verileri kullanması 

olarak ifade edilmektedir. 

Veri yorumlama: Eğitilen ağ girdilerini analiz ederek bir durum karşısından yeni 

yorumlamalar yapabilmesidir. 

Veri ilişkilendirme: Daha öğrendiği konuları birbiriyle ilişkilendirmesi ve eksik 

olan bilgileri tamamlaması olarak ifade edilmektedir.7 

 

 

 

 

2.5. Yapay Sinir Ağı Modelleri 

ANN modelleri tek katmanlı algılayıcılar, çok katmanlı algılayıcılar, ileri 

beslemeli ANN ve geri beslemeli ANN olarak 4 grup altında incelenmektedir.7 
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2.5.1. Tek Katmanlı Algılayıcılar 

Tek katmanlı algılayıcılar sadece girdi ve çıktıdan oluşmaktadır, çıktı fonksiyonu 

doğrusaldır (Şekil 2.5).7 

 

 

Şekil 2.5. Tek katmanlı algılayıcı modeli19 

 

 

 

 

2.5.2. Çok Katmanlı Algılayıcılar 

Çok katmanlı algılayıcılar; yapısal olarak doğrusal olmayan aktivasyon 

fonksiyonu olan birçok nöronun birbirine bağlı olduğu yapılar olarak ifade edilmektedir 

(Şekil 2.6.).7 

 

 

Şekil 2.6. Çok katmanlı algılayıcı model24 
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2.5.3. İleri Beslemeli Yapay Sinir Ağları 

ANN üç farklı katmandan oluşmaktadır; girdi, gizli (ara) ve çıktı katmanları. Girdi 

ve çıktı katmanı tek iken, gizli katman sayısı farklılık göstermektedir. Girdi katmanı 

verinin ağa tanıtımının yapıldığı katmandır ve bu katmandan sonra veri ağırlıkları ile 

çarpılarak gizli katmana aktarılmaktadır. Gizli katman ANN’nin temel yapısını 

oluşturmakla birlikte, bu katmandaki veriler de ağırlıklar ile çarpılarak çıktı katmanına 

aktarılır ve bu katman bir çıkış üretir.25-27 

İleri beslemeli ANN’de veriler girdi katmanından, gizli katmana iletilir. 

Sonrasında çıktı katmanına doğru düzenli katmanlar şeklinde ilerler ve dış ortama 

aktarılır. Bir katmandan sonra sadece kendinden sonraki katmanlar için bağ 

bulunmaktadır. Geri besleme aşaması yoktur (Şekil 2.7.). Uygulamalarda genelde 

kullanılan ANN modeli ileri beslemeli ağ modelidir.7, 26, 28 

 

 

Şekil 2.7. İleri beslemeli ağ yapısı7 

 

 

 

 

2.5.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ağları 

Geri beslemeli ağlar ileri beslemeli ağlar gibi tek yönlü değildir. Hem ileriye hem 

geriye veri akışı sağlayabilmektedirler (Şekil 2.8). Veri akışı aynı veya farklı katmanlar 

arasında olabilmektedir. Doğrusal olmayan dinamik bir ağ modelidir.7, 28 
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Şekil 2.8. Geri beslemeli ağ yapısı7 

 

 

 

 

2.6. Derin Öğrenme ve Derin Evrişimli Sinir Ağları 

DL, ML’nin bir alt bileşenidir. Görüntülerin yorumlanmasının yapıldığı AI 

sistemlerinin çoğunun alt yapısını oluşturmaktadır.29 ML algoritmalarında mevcut 

görüntü bir ön-işlem sürecinden geçirilir ve sonrasında kontrast, ovallik, boyut gibi 

özellikleri tanımlar. Belirli sınıflarla eğitilen ML modelleri sonrasında verilecek olan yeni 

problem karşısında verilen özelliklerin olup olmamasına bağlı kalarak bir çıkarım yapar 

(Örneğin bir görüntüde kanser varlığını ya da yokluğunu tespit etmesi gibi). Piksel tabanlı 

bir sınıflama yapan DL modelleri ise, bu ön-işleme sürecini gerçekleştirmeden 

sınıflandırmayı başarabilirler. Görüntüdeki belli özellikleri tespit ederek sınıflama yapan 

ML modellerinin aksine, yapılan eğitim sonucunda, sadece ham veriyi işleyerek çıkarım 

yapabilme özelliğine sahiptir.(Şekil 2.9).30 
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Şekil 2.9. a) Makine öğrenmesi, b) Derin öğrenme31 

 

DL yöntemindeki algoritmalar denetimli (sınıflandırma) veya denetimsiz (desen 

analizi) şekilde olabilmektedir.32 DL yöntemi çok katmanlı ANN kavramına 

dayanmaktadır. Bu yöntemde derin sinir ağları kullanılır,  çok katmanlı olan bu sistem 

daha karmaşık problemleri çözebilecek yetenektedir.33 DL AI’nın en yeni sürümüdür, 

temel olarak girdiler ve çıktılar arasındaki ANN, katman sayısı bakımından önceki 

ANN’lerden farklıdır.20, 34 Bu katmanlar sayesinde girdilerden veri toplar. Öğrendiği yeni 

özellikler sayesinde adım adım değişebilen bir çıktı sağlar.29 Bu çok sayıda katman içeren 

ağ yapılarına derin DCNN denmektedir (Şekil 2.10.). Katmanlarından birçok özelliği 

çıkarabilen bu yapılar, esas olarak daha büyük ve karmaşık görüntüleri işlemek için 

kullanılmaktadır.22 Farklı görevleri yerine getirecek olan bu katmanlar medikal 

görüntülerde; hastalık teşhisi, sınıflandırma, nesne tanımlama gibi işlemleri 

gerçekleştirebilirler.18 
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Şekil 2.10. DCNN mimarisi35 

 

 

 

 

2.7. Evrişimli Sinir Ağı Katmanları 

 

 

 

 

2.7.1. Giriş Katmanı (Input Layer) 

DCNN’ye ham olarak verilen giriş görüntüsünü ifade etmektedir.18 

 

 

 

 

2.7.2. Evrişim Katmanı (Convolution Layer) 

Evrişim katmanı giriş görüntüsünden filtreler (çekirdekler) aracılığıyla özellik 

(öznitelik) çıkarımlarının yapıldığı katmanı tanımlamaktadır. İlk evrişim katmanında 

kenar bilgileri gibi temel özellikler belirlenirken, diğer katmanlara doğru üst düzey ve 

karmaşık özelliklerin tespiti gerçekleştirilir.36 Şekil 2.11’de evrişim işlemi gösterilmiştir. 
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Şekil 2.11. Evrişim işlemi18 

 

 

 

 

2.7.3. Havuzlama Katmanı (Pooling Layer) 

Havuzlama katmanı evrişim katmanında elde edilen fazla sayıdaki parametrenin 

özetlendiği katmandır. Evrişim katmanındaki gibi çeşitli boyutlardaki filtreler 

aracılığıyla, komşu piksellerin ortalama ya da maksimum değerleri hesaplanarak tek bir 

değer olarak ifade edilmektedir.18, 37 Şekil 2.12’de Havuzlama örneği gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.12. Havuzlama örneği18 

 

 

 

 

2.7.4. Tam Bağlı Katman (Fully Connected Layer) 

Genellikle havuzlama katmanından sonra gelen bu katman, kendinden önceki tüm 

katmanın tüm alanlarına bağlıdır bu nedenle tam bağlantılı katman olarak 

adlandırılmaktadır.38 
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2.7.5. Sınıflandırma Katmanı (Classification Layer) 

Tam bağlı katmandan sonra gelen bu katmanda sınıflandırma işlemi 

gerçekleşmektedir. Çıkış değeri sınıflandırılması yapılacak olan grup sayısına eşittir.38 

 

 

 

 

2.8. Evrişimli Sinir Ağlarının Eğitilmesi  

DCNN eğitimi ilk olarak modelin oluşturulmasıyla başlar. Modeldeki evrişim 

katmanı, havuzlama katmanı, tam bağlantılı katman ve sınıflandırma katman sayısı 

belirlenir. Daha sonrasında bu katmanların sıralaması oluşturulur. Bir sonraki aşamada 

değişkenler tanımlanır (filtre boyutları ve sayısı, adım kayma miktarı). Elde edilen 

modele eğitim setinden bir görüntü verilir. Daha sonra ileri besleme ile her katmanda her 

bir filtrenin ağırlıkları ile görüntüdeki piksel değerleri çarpılarak bir sonraki katmana 

aktarılır. Hedef sonuçlar ve üretmiş olduğu sonuçların farkı alınarak hata değeri elde 

edilir ve bu değer ağdaki bütün ağırlıklara dağıtılır.38 

DCNN ile sınıflandırma işlemini gerçekleştirmek için optimize edilmesi gereken 

çok sayıda parametre mevcuttur. Ağların iyileştirilmesi için giriş resminin boyutu, 

katman sayısı, filtre sayısı ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu ve tam bağlı katman sayısı 

gibi parametreler kullanılmaktadır. Bu iyileştirme işlemleri hiperparametre olarak ifade 

edilmektedir.18, 39, 40 

 

 

 

 

2.9. Aktivasyon Fonksiyonu 

Sinir ağlarında veriler ağırlık değerleri ile çarpılarak transfer fonksiyonuyla 

birleştirilip aktivasyon fonksiyonundan geçmektedir. Aktivasyon fonksiyonları sinir 

ağlarında doğrusal olan ifadeleri doğrusal olmayan ifadelere dönüştürmeyi 
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gerçekleştirerek ağın eğrisel fonksiyonları da öğrenebilmesi sağlar. Bu fonksiyonlar sinir 

ağlarının öğrenme sürecini etkilemektedir. Sigmoid, tanjant hiperbolik, ReLu ve Softmax 

genel olarak kullanılan aktivasyon fonksiyonlarıdır.18, 40  

 

 

 

 

2.10. Transfer Öğrenme 

DCNN eğitiminde en büyük problem veri setinin az olduğu durumlardır. Transfer 

öğrenme; veri setinin yetersiz olduğu bu gibi durumlarda önceden eğitilmiş bir CNN 

modelini, gerçekleştirilen göreve göre değiştirerek, hedef veride ince ayar yapılmasını 

sağlayacak olan parametrelerin aktarılması işlemidir. Bu DCNN modellerine örnek olarak 

AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve ResNet mimarileri verilebilir.18, 41 

 

 

 

 

2.10.1. AlexNet 

2012 yılında ImageNet yarışmasında adını duyuran bu model, yaklaşık olarak bir 

milyonun üzerinde eğitilmiş görüntüye sahip olan resimleri sınıflandırmada oldukça 

yüksek performans gösteren bir derin öğrenme modelidir (Şekil 2.13).42 

 

 

Şekil 2.13. AlexNet mimarisi18 
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2.10.2. VGGNet 

Grafik işlem birimi (GPU) destekli bir derin öğrenme modeli olan VGGNet, 2014 

yılında düzenlenen ImageNet yarışmasında %89 başarı oranı yakalamıştır. Diğer 

modellere kıyasla ön plana çıkan özelliği ikili veya üçlü evrişim katmanlarının devamında 

havuzlama katmanının yer almasıdır (Şekil 2.14). VGGNet mimarileri AlexNet 

mimarisinden daha derin bir mimari yapıdadır.18, 43-45 

 

 

Şekil 2.14. VGG-16 mimarisi18 

 

2.10.3. GoogleNet 

2014 yılında yapılan ImageNet resim yarışmasında birinci olan bu derin öğrenme 

modeli, 22 katmandan oluşmaktadır. Bu mimaride diğer derin öğrenme mimarilerinden 

farklı olarak katmanlar üst üste yığılarak değil paralel bir şekilde resim işlemektedir 

(Şekil 2.15).46 

 

 

Şekil 2.15. GoogleNet mimarisi46 
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2.10.4. ResNet  

ResNet mimarisinin ön plana çıkan özelliği katman sayısındaki fazlalıktır. 

GoogleNet mimarisindeki katman sayısından yaklaşık olarak 7 kat daha fazla katman 

içermektedir. 2015 yılındaki ImageNet resim sınıflandırma yarışmasında ResNet birinci 

olmuştur. “Residual” bloklar içeren bu derin öğrenme mimarisinin yapısı Şekil 2.16’da 

gösterilmiştir.47 

 

 

Şekil 2.16. ResNet mimarisi47 

 

 

 

 

2.11. Derin Öğrenme Mimarileri 

 

 

 

 

2.11.1. Evrişimli Sinir Ağları (Convolutional Neural Network-CNN)    

Yaygın olarak kullanılan evrişimli sinir ağları çok katmanlı algılayıcılardan (Multi 

Layer Perceptron-MLP) türeyen bir mimaridir. Nesne tanıma ve görüntü işleme 

işlemlerinde oldukça başarılıdır.48 CNN’den oluşan modellere örnek olarak AlexNet ve 

GoogleNet verilebilir.46, 49 
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2.11.2. Tekrarlayan Sinir Ağları (Recurrent Neural Network-RNN) 

Tekrarlayan sinir ağları (RNN), sıralı bilgileri kullanarak gizli katman çıkışını 

tekrar aynı katmana giriş olarak geri gönderebilen bir DL mimari çeşididir.50 RNN’de 

nöronların geriye dönük bağlantıları vardır bu sayede önceki girdilerin geçmişinden tüm 

çıktıya eşleme yapabilmektedirler.51 Şekil 2.17’de RNN modeli gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.17. RNN modeli52 

 

 

 

 

2.11.3. Uzun-Kısa Süreli Bellek Ağları (Long-Short Term Memory-LTSM) 

Uzun-kısa süreli bellek ağları (LTSM) esas olarak uzun vadeli bilgilerin 

hatırlanması gereken durumlarda başarılı sonuçlar vermektedir. Var olan tahmini 

belirleyen önceki durum yakın tarihte değilse RNN ile başarılı sonuçlar 

alınamamaktadır.41 Bu sorunu çözmek için LTSM’nin gizli katmanlarında giriş kapısı, 

çıkış kapısı ve unutma kapısı olmak üzere üç adet kapısı mevcuttur. “Hücre” adı verilen 

bu kapılar bilgi akışını kontrol etmektedirler. Her adımda öğrenilen verilerin hangilerinin 

kalacağı hangilerinin güncelleneceğine karar verilmektedir.41, 53, 54   Şekil 2.18.’de LTSM 

ağ yapısı gösterilmiştir. 
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Şekil 2.18. LSTM ağ yapısı51 

 

 

 

 

2.11.4. Derin Oto-Kodlayıcılar (Deep Autoencoders) 

Denetimsiz bir DL mimarisi olan derin oto-kodlayıcılar esas olarak boyut 

indirgeme ve özellik çıkarımı fonksiyonları için kullanılmaktadır. Giriş ve çıkış 

düğümlerinin sayısı eşittir. Girdi verilerinin sıkıştırılarak en önemli özelliklerinin elde 

edildiği ileri beslemeli bir sinir ağı yapısına sahiptirler. Eğitimleri için etiketlenmiş veri 

gerekmemektedir ancak bir ön-eğitim aşamasına ihtiyaç vardır.32, 46, 55 Şekil 2.19.’da 

derin oto-kodlayıcı ağ modeli gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.19. Derin oto-kodlayıcı ağ modeli55 
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2.11.5. Derin İnanç Ağları (Deep Belief Networks) 

Derin inanç ağları her bir alt ağın gizli katmanının bir sonraki katman için görünür 

katman olduğu bir derin öğrenme mimarisidir. Eğitim süresi oldukça yavaş olan derin 

inanç ağlarında sistem denetimli veya denetimsiz şekilde uygulanabilmektedir. En üst 

seviyede (ilk iki katman) yönsüz bağlantılar mevcuttur.55, 56 Bu modelde yüksek olasılıklı 

bilgilerin çıkarımı yapılmakta olup, eğitim aşaması maliyetlidir.56, 57 Şekil 2.20.’derin 

inanç ağı modeli gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.20. Derin inanç ağları modeli55 

 

 

 

 

2.11.6. Derin Boltzmann Makinesi (Deep Boltzmann Machine) 

Derin Boltzmann makinesi yönteminin derin inanç ağlarından farkı tüm katmanlar 

arasında yönsüz bağlantıların varlığıdır.(Şekil 2.21.)55  

 

 

Şekil 2.21. Derin Boltzmann Makinesi modeli55 
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2.12. Derin Öğrenmede Görüntü Segmentasyonu 

AI bir görüntü üzerinde analiz yapabilmek için üç farklı teknik kullanır58; 

Sınıflandırma: Görüntüdeki bir öğenin hangi sınıfa ait olduğunu tahmin etmeyi 

ifade etmektedir. Örnek olarak görüntünün tamamının “insanlar”, “hayvanlar” veya “açık 

hava” gibi sınıflara ayrılması verilebilir.59, 60 

Nesne algılama: Bir görüntüdeki nesneleri tespit etmeyi ve ilgili nesneyi 

dikdörtgen bir çerçevenin içine almayı (dikdörtgen çizmek) ifade etmektedir (örneğin bir 

kişi veya bir koyun).59, 61 

Segmentasyon: Görüntüdeki bir yapıyı geri kalanından ayırmayı ifade etmektedir. 

Görüntünün sınırlarıyla birlikte hangi nesneye ait olduğunu göstermektedir (Örneğin bir 

organın sınırlarının belirlenmesi, bilgisayarlı tomografide (BT) pulmoner embolinin 

belirlenmesi).44, 59 Bu teknikte nesneleri ve nesne parçalarını “süper pikseller”  oluşturur. 

Segmentasyon tekniği, tek tek pikselleri gözlem birimleri olarak değerlendirmek yerine 

daha büyük bileşenler şeklinde çalışmayı sağlar.62 

Tam evrişimli ağlar, grafik modelli evrişimli modeller, çok ölçekli ve piramit ağ 

tabanlı modeller, R-CNN tabanlı modeller, genişletilmiş evrişimli modeller, tekrarlayan 

sinir ağı tabanlı modeller, dikkat tabanlı modeller, aktif kontur modelleri ile evrişimli 

modeller, kodlayıcı-kod çözücü tabanlı modeller DL tabanlı segmentasyon modellerine 

örnek olarak verilebilir.58 

 

 

 

 

2.12.1. Kodlayıcı-Kod Çözücü Modeller 

Kodlayıcı-kod çözücü modeller görüntü bölümlemede yaygın olarak kullanılan 

modellerdir ve birçok DL temelli segmentasyon çalışmasında kullanılmıştır. En iyi 

bilinenler arasında U-Net ve V-Net derin öğrenme mimarileri bulunmaktadır.58, 62, 63  
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2.12.2. U-Net ile Görüntü Segmentasyonu 

Bir CNN yöntemi olan U-Net mimarisi medikal görüntüler üzerinde görüntü 

segmentasyonunda en başarılı olan yöntemlerden biridir. U-Net mimarisi kodlama ve kod 

çözme bölümlerinden oluşmaktadır, kodlama işlemi VGG tarzı bir CNN modelinden 

oluşur, kod çözme ise, özellik kanalını yukarı evrişimin tekrarlanarak uygulanmasıyla 

gerçekleşmektedir.43, 64 

U-Net mimarisi ile sınırlı miktarda eğitim verisi kullanarak görüntüler üzerinde 

başarılı bir şekilde segmentasyon yapılabilmektedir. Bu sebeple medikal alanda görüntü 

segmentasyonunda sıklıkla kullanılmaktadır.65 

 

 

 

 

2.13. Derin Öğrenme Kütüphaneleri 

DL mimarilerinin hızlı bir şekilde gelişebilmesine katkısı olan en önemli etken, 

bu alan için oluşturulmuş olan kütüphanelerin varlığıdır. Çeşitli programlama dilinde 

(Java, C#, C++, Python vb.) olan bu kütüphane dosyaları CNN, RNN ve ileri besleme 

ağları gibi birçok modeli destekleyici niteliktedir.66 

Caffe: Önceden eğitilen modellere sahip olan Caffe kütüphanesi, görüntü işleme 

ve DL algoritmaları için uygulanan bir kütüphanedir. Python, Matlab gibi uygulama 

dillerinde de çalıştırılabilmektedir.67 

Keras: Yüksek seviyeli bir derin öğrenme kütüphanesi olan Keras; Python 

programlama dili üzerine yazılmıştır.66 

TensorFlow: Açık kaynak kodlu bir kütüphane olan TensorFlow genellikle 

görüntü işleme ve sayısal hesaplamalar için kullanılmaktadır.66 

Torch: Lua ve Python programlama dilleri ile desteklenen Torch kütüphanesi; 

görüntü ve ses işleme, video, resim formatları üzerinde kullanılabilmektedir.66 
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MXNet: R, Python, Scala, Julia programlama dilleri ile desteklenen ve bu yüzden 

birçok dil desteği sağlayan bir kütüphane olması açısından önemlidir.66 

 

 

 

 

2.14. Diş Hekimliğinde Yapay Zekâ ve Kullanım Alanları  

AI uygulamaları diş hekimliğinin birçok alanı için popüler hale gelmeye 

başlamıştır. AI teknolojisinin diş hekimliği alanında kullanılmaya başlanması; zamandan 

ve maliyetten tasarruf yapmayı sağlar, insan kaynaklı hataları azaltır. İnsan zekâsını taklit 

eden bu sistem ile medikal bilgiler incelenebilir, düzenlenebilir ve sınıflandırılabilir.68, 69 

 

 

 

 

2.14.1. Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi Alanında Yapay Zekâ 

AI ağız, diş ve çene bölgesinde bir insan gözüne kıyasla daha hassas bir 

değerlendirme yapabilmektedir.70 Diş hekimliği radyolojisinde; diş tespit ve 

segmentasyonu, ekstra kök ve süpernümerer diş tespiti, vertikal kök kırığı tespiti, apikal 

lezyon tespiti, osteoporoz tanısı konulmasında, Sjögren sendromu tespiti ve 

ultrasonografi alanında CNN’den faydalanılmıştır.71-77 

AI diş tespit ve segmentasyonunda birçok çalışmada kullanılmıştır. DCNN’ler 

kullanılarak panoramik radyografiler74, 78, periapikal radyografiler73 ve bite-wing 

radyografiler79 üzerinde diş tespit ve segmentasyonu için DL destekli AI modelleri 

üzerinde çalışılmıştır ve sonuçlar umut vadedicidir. Diş numaralandırma ve 

segmentasyon çalışmaları KIBT üzerinde de yapılmıştır.80-82  

Ağız, diş ve çene radyolojisi alanında AI apikal lezyon tespitinde de kullanılmıştır. 

Ekert ve ark.71 yaptıkları bir çalışmada DCNN’yi kullanarak panoramik radyografilerde 

apikal lezyon tespiti yapmışlardır ve sistem %65 oranında duyarlılık göstermiştir. 
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Periapikal radyografilerde üzerinde yapılan başka bir çalışmada ise Ruben ve ark.83 

geliştirdikleri AI sisteminin %80’in üzerinde başarı gösterdiğini ifade etmişlerdir. Orhan 

ve ark.75 yaptıkları bir çalışmada, KIBT üzerinde periapikal patolojilerin tespitini 

gerçekleştiren bir AI modeli geliştirmişlerdir ve AI modelinin toplamda 153 periapikal 

lezyonun 142’sini başarıyla tespit ettiğini bildirmişlerdir. 75  

Radyoloji alanında lenf nodu metastaz tespiti, Sjögren sendromu ve osteoporoz 

gibi hastalıkların tespitinde de AI algoritmaları kullanılmıştır. Hiraiwa ve ark. 84 

yaptıkları bir çalışmada Sjögren sendromunun tespiti için BT görüntüleri üzerinde 

çalışma yapmışlardır ve geliştirilen model %96 oranında doğruluk göstermiştir.84 Lee ve 

ark.85 ise, osteoporoz tespiti için panoramik radyografiler üzerinde DCNN kullanarak bir 

model geliştirmişlerdir ve %98.5 oranında doğruluk oranı elde ederek geliştirilen AI 

sisteminin tahminlerinin, maksillofasiyal radyoloji uzmanları ile uyumlu olduğunu 

bildirmişlerdir. 

Orhan ve ark.  CNN’ne dayalı bir yöntem ile ultrasonografi görüntülerinde 

massater kasının segmentasyonunu gerçekleştirmişlerdir. Çalışmada üç farklı DL modeli 

(U-Net, Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) ve Fuzzy Petri Net (FPN)) uygulanmış 

olup sırasıyla %96, %94, %98 değerlerinde yüksek oranda doğruluk elde edilmiştir.77 

 

 

 

 

2.14.2. Ortodonti Alanında Yapay Zekâ  

Ortodonti alanında AI tanı tedavi analizleri, landmark tespiti, çekimli-çekimsiz 

ortodontik tedavi, iskeletsel sınıflandırma, büyüme gelişim döneminin belirlenmesi ve 

ortognatik cerrahi gibi birçok analiz için kullanılabilmektedir. Yapılan çalışmalar, 

ortodonti alanında da DL algoritmalarının tanı ve tedavi sürecinde hekime destek 

olabileceğini göstermektedir.86-92 
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Xie ve ark.86 AI algoritmaları ile lateral sefalometrik radyografiler üzerinde 

ortodontik tedavi öncesi diş çekim ihtiyacını değerlendirmişlerdir ve ortaya çıkan 

sonuçların umut vaat edici olduğunu belirtmişlerdir. AI’dan ortodonti alanında ayrıca 

anatomik landmark tespiti çalışmalarında da faydalanılmıştır. Yapılan bir çalışmada 

geliştirilen AI modeli ve diş hekimi arasında elde edilen sonuçlarda anlamlı bir fark tespit 

edilmediği bildirilmiştir.93 Yu ve ark.90 ise, otomatik olarak iskeletsel sınıflandırma için 

bir AI modeli üzerinde çalışmışlardır. Ortaya çıkan modelin yüksek performans 

gösterdiğini, %90 oranında duyarlılık, doğruluk ve özgüllük değerleri elde ettiklerini 

bildirmişlerdir. 

AI ile ortognatik cerrahi planlamasında da başarılı sonuçlar elde edilmiştir. Choi 

ve ark.91 yaptıkları bir çalışmada cerrahi gerektiren ve gerektirmeyen olmak üzere 

ortodontik tedavi yapılacak hastaların teşhisi için AI modeli geliştirmişlerdir. Model 

yüksek performans göstermiştir ve %96 oranında başarı elde etmişlerdir.91 AI ortodonti 

alanında ayrıca büyüme gelişim dönemlerinin tespit edilmesinde de kullanılmıştır. Bu 

evrelerin belirlenmesi genellikle el-bilek ve lateral sefalometrik radyografiler aracılığıyla 

yapılmaktadır.94 Yapılan bir çalışmada AI modeli ile sefalometrik radyografilerde 

servikal vertebralar incelenerek büyüme gelişim döneminin tespiti yapılmıştır. AI 

algoritmalarının, büyüme gelişiminin belirlenmesi gereken tüm bilim dallarında teşhis 

amaçlı kullanılabileceği bildirilmiştir. 92 

 

 

 

 

2.14.3. Ağız, Diş ve Çene Cerrahisi Alanında Yapay Zekâ 

AI cerrahi alanında robotik uygulamalar sayesinde popülerlik kazanmıştır. Cerrahi 

operasyon henüz gerçekleşmeden, olası komplikasyonların önüne geçilmesi amacıyla 

anatomik landmarkların detaylı olarak tespiti yapılabilmektedir. Bu sayede hem önemli 
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anatomik yapılar korunmuş olup hem de operasyon daha kısa sürede bitirilmiş 

olmaktadır.95, 96 AI teknolojisi ağız, diş ve çene cerrahisi alanında diş çekimi işlemleri 

sonrasında post-operatif dönemdeki şişliği tahmin etmek için de kullanılmıştır. Zhang ve 

ark.97, gömülü mandibular üçüncü molar dişlerin çekiminin ardından post-operatif yüz 

şişliğini tahmin etmek için bir AI modeli üzerinde çalışmışlardır. Model yüksek 

performans göstermiş ve %98 oranında doğruluk elde ettiklerini bildirmişlerdir.97 Orhan 

ve ark.98 KIBT görüntüleri üzerinde yaptıkları bir çalışmada AI modeli aracılığıyla 

gömülü üçüncü molar dişlerin tanısal doğruluğunu değerlendirmişlerdir. Sonuç olarak 

geliştirilen modelin gömülü üçüncü molar dişlerin tespitinde ve anatomik yapılarla olan 

ilişkilerinin değerlendirilmesinde %86.2 oranında doğruluk performansı gösterdiğini 

belirtmişlerdir.98 Bir başka çalışmada ise panoramik radyografiler üzerinde DCNN 

kullanılarak üçüncü molar dişlerin çekim zorluğu değerlendirilmiştir. Çekim zorluğu 

Pederson zorluk skoru (PDS) kullanılarak üç gözlemcinin fikir birliğine göre 

değerlendirilmiştir. Gömülü üçüncü molar dişlerin; ramusla ilişkisinin, angulasyonunun 

ve ayrıca mandibular ikinci molar referans alınarak belirlenen derinlik bilgisinin 

belirlenmesi ile ilgili sırasıyla %82.03, %90.23 ve %78.91 oranlarında başarı elde 

edilmiştir.99  

 

 

 

 

2.14.4. Restoratif Diş Hekimliği Alanında Yapay Zekâ 

Diş çürüklerinin görülme oranının yaşadığımız dönem içerisinde önceki 

dönemlere göre azaldığı belirtilmektedir. Bunun sebebi olarak florür kullanımının ve 

diğer önleyici yöntemlerin popülerlik kazanması olduğu düşünülmektedir. Bu durum 

çürük tespitini daha zor hale getirmiştir. Bu nedenle bite-wing radyografiler tespiti zor 

ara yüz çürüklerinin teşhisinde çok önemli bir yere sahiptir.100-102 Ancak bite-wing 
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radyografilere rağmen çürük teşhisi zor olabilmektedir.103 Bu nedenle son yıllarda 

bilgisayar destekli programlara talep artmıştır.104-106  

Srivastava ve ark. yaptıkları bir çalışmada geliştirdikleri AI modeli ile, üç tecrübeli 

diş hekiminin çürük tanısı koymadaki performansını kıyaslamışlardır. Geliştirilen 

otomatik sistem çalışmadaki diş hekimlerinden daha başarılı performans göstermiştir.107 

Benzer bir çalışmada da bite-wing radyografilerde derin öğrenme yöntemine dayalı bir 

model geliştirerek çürük lezyonu tespiti üzerine çalışılmıştır. Sonuç olarak geliştirilen AI 

modeli, çalışmada %71 oranında doğru tahminde bulunan diş hekimlerine kıyasla %80 

doğruluk oranı ile daha yüksek başarı göstermiştir.108  Askar ve ark. ise, dental fotoğraflar 

üzerinde bir derin öğrenme yaklaşımına dayalı yöntem ile beyaz nokta lezyonlarının 

tespitini gerçekleştirmiştir. Sistem %80’in üzerinde doğruluk göstermiştir.109 Casalegno 

ve ark. ise,  yaptıkları bir çalışmada translüminasyon görüntülerinde çürüğün otomatik 

olarak algılanması ve lokalizasyonu için bir AI modeli geliştirmişlerdir. %72.7’lik bir 

başarı elde etmişlerdir.110 Lee ve ark.111 ise, DCNN kullanarak periapikal radyografilerde 

çürük tespiti üzerine premolar ve molar dişler üzerinde bir çalışma yapmışlardır. En 

yüksek başarıyı %89’luk bir oran ile premolar dişlerde elde etmişlerdir. DL destekli AI 

modellerinin önümüzdeki yıllarda etkili bir çürük teşhis yöntemi olacağını 

belirtmişlerdir.111  

 

 

 

 

2.14.5. Periodontoloji Alanında Yapay Zekâ  

Periodontal hastalıklar diş kayıplarıyla sonuçlanabilen, yaygın görülen bir hastalık 

grubunu oluşturmaktadır.112 AI ve DCNN sayesinde periodontoloji alanında da birçok 

çalışma yapılmıştır. Alveoler kemik kaybının belirlenmesi ve kemik densitesindeki 

değişiklikler AI modeller aracılığıyla erken olarak tespit edilebilmektedir. Ayrıca implant 
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ve çevre dokular ile ilgili erken müdahale gerekebilecek durumlarda da derin öğrenme 

yöntemlerinden faydalanılabileceği düşünülmektedir.113-115 

Lee ve ark.115 periodontal hastalık sebebiyle prognozu en kötü olan dişleri tespit 

etmek amacıyla bir AI modeli geliştirmişlerdir ve %78.9’luk bir doğruluk oranı elde 

etmişlerdir. Alalharith ve ark.116 ise, ortodontik tedavi gören hastalar ile yaptıkları bir 

çalışmada periodontal hastalığın otomatik olarak tespitini gerçekleştirmişlerdir. Başarı 

oranının %77.12 olduğunu bildirmişlerdir.116 Bir başka çalışmada ise DCNN kullanılarak 

panoramik radyografilerde periodontal alveolar kemik kaybının tespiti üzerine bir 

çalışma yapılmıştır. Geliştirilen AI modelinin bulduğu sonuçların uzman bir diş 

hekimiyle %81 oranında örtüştüğünü tespit etmişlerdir.71 

Cha ve ark. geliştirdikleri bir AI modeli ile periapikal radyografilerde implant 

tespiti yapmışlar ve etrafındaki kemik kaybını değerlendirmişlerdir. Çalışmadaki diş 

hekimleri ile modelin sonuçları arasında anlamlı bir fark saptamadıklarını bildirmişlerdir. 

Modelin, peri-implantitisi tespit etmek için kullanılabileceğini belirtmişlerdir.117  

Dental implant fraktürü nadir görülen mekanik bir komplikasyondur. Lee ve ark. 

yaptıkları bir çalışmada panoramik ve periapikal radyografiler üzerinde dental 

implantlardaki fraktürlerin tespiti için kullandıkları üç farklı DL sistemini 

değerlendirmişlerdir. Üç sistemde de %80’in üzerinde bir doğruluk oranı elde 

edilmiştir.118 

AI implant planlaması alanında da kullanılmıştır. Bayrakdar ve ark.119 yaptıkları 

bir çalışmada KIBT görüntüleri üzerinde AI sisteminin implant planlamasındaki 

başarısını araştırmışlardır. Yetmiş beş KIBT görüntüsü üzerinde kanalların, 

sinüs/fossaların ve eksik diş bölgelerinin tespitini gerçekleştirmişlerdir. Sistem en yüksek 

oranda (%95.3) eksik diş bölgesi tespitinde olmak üzere başarılı sonuçlar vermiştir. 
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Yazarlar AI algoritmalarının klinik rutininde implantoloji alanında hekimlere bir destek 

mekanizması olacağını belirtmişlerdir. 

 

 

 

 

2.14.6. Ağız Kanserleri ve Yapay Zekâ 

AI ile oral mukozada görülen iyi huylu ve kötü huylu lezyonların sınıflandırılması 

yapılabilmektedir. Şüpheli bölgelerin taranması ve tespiti bu algoritmalar sayesinde 

mümkün hale gelmiştir. Özellikle geniş çaptaki ağız taramalarında kullanılarak 

değerlendirilen popülasyonun ağız kanserlerine yatkınlığını tahmin edebileceği 

düşünülmektedir.120, 121 

Oral bölgede tespit edilen skuamöz hücreli karsinomların prognozunu etkileyen 

en önemli faktörlerden biri erken teşhistir. Ancak yine de birçok vakanın teşhisi ileri 

evrede konulmaktadır. Sağlık hizmetlerinin kısıtlı olduğu birçok bölgede AI destekli 

yazılımlar ile yapılacak olan taramalar sayesinde morbidite ve mortalite oranlarının 

düşürüleceği düşünülmektedir.122, 123 

Rosmai ve arkadaşları geliştirdikleri AI modeli ile bireylerin oral kansere 

yakalanma olasılığını değerlendirmişlerdir. Geliştirilen AI modelinin tahminleri bir grup 

oral kanser klinisyeninin tahminleriyle kıyaslanmıştır. Sonuç olarak %59.9 oranında 

doğruluk elde edilmiştir.121 

Shamim ve ark. yaptıkları bir çalışmada derin öğrenme yöntemine dayalı 

geliştirdikleri bir AI modeli ile prekanseröz dil lezyonlarının tespitini 

gerçekleştirmişlerdir. Bu DCNN’ye dayalı yöntemin %98 doğruluk,  %89 duyarlılık ve 

%97 özgüllük gösterdiğini bildirmişlerdir.124 
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2.14.7. Adli Diş Hekimliği Alanında Yapay Zekâ 

Adli diş hekimliği kimlik tespit çalışmaları açısından diş hekimliğinin önemli bir 

alanıdır.12 Do Tobel ve ark.125 panoramik radyografiler üzerinde mandibular üçüncü 

molar dişlerin evrelendirilmesinde bir AI model üzerinde çalışmışlardır ve mandibular 

üçüncü molar dişleri evrelendirerek yaş tahmini yapmışlardır. Geliştirilen AI modelinin 

%51 oranında doğru sonuçlar verdiğini bildirmişlerdir. Patil ve ark.126 ise, panoramik 

radyografiler üzerinden cinsiyet tahmini için bir AI modeli geliştirmişlerdir. ANN 

kullanılarak geliştirilen bu sistemin sonuçlarının ümit verici (%75 doğruluk) olduğunu 

belirtmişlerdir. Bir başka çalışmada ise, mandibular morfolojiyi tahmin etmek için 

ANN’ye dayalı bir sistem üzerinde çalışılmıştır ve başarılı sonuçlar (%95 doğruluk) elde 

edilmiştir.127  

 

 

 

 

2.15. Konik Işınlı Bilgisayarlı Tomografi (KIBT) 

KIBT maksillofasiyal bölgedeki yapıların üç boyutlu (3B) olarak 

görüntülenmesini sağlayan değerli bir görüntüleme yöntemidir.128 Bu bölgedeki yapıların 

incelenmesine olanak veren BT’ye kıyasla KIBT; maliyetinin ve hasta radyasyon 

dozunun düşük olması ve daha hızlı veri elde edilmesi gibi avantajlara sahiptir.129 KIBT 

ilk defa 1982’de anjiyografide kullanılmıştır.130 Diş hekimliği için geliştirilen ilk KIBT 

cihazı 1998 yılında üretilen “NewTom” isimli cihazdır.131 

 KIBT’de konik şekilli X-ışını kullanılır ve maksillofasiyal bölgenin tamamının 

rekonstrüksiyonu yapılabilmektedir.132, 133 KIBT iki boyutlu (2B) dedektör üzerine 3B 

konik şekilli X-ışını demetinin yönlendirilmesi ile gerçekleşen bir görüntüleme 

tekniğidir. Hastanın başı sabit olmakla birlikte, başın etrafında eş zamanlı olarak dönen 

X-ışını kaynağı ve alan dedektörü ile 360 derecelik tarama yapılır. Kullanılan cihaza ve 
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prosedüre bağlı olarak tarama zamanı 5 ile 40 saniye arasında değişmektedir. Projeksiyon 

verilerinden yazılım programları aracılığıyla multiplanar (aksiyal, sagittal ve koronal) ve 

üç boyutlu görüntüler elde edilmektedir.131, 134 

KIBT’de hacimsel verinin en küçük birimine “voksel” denmektedir. Bu cihazlarda 

vokseller izotropiktir (küp şeklinde). Bu nedenle x, y ve z eksenlerinde boyutları eşittir. 

Görüntü çözünürlüğü üzerinde önemli bir etkisi olan voksellerin boyutu azaldıkça 

çözünürlük artmaktadır. Ayrıca boyutları cihazdan cihaza farklılık göstermekle birlikte 

0.125 ile 0.4 mm arasında değişmektedir.131, 134, 135 

Diş hekimliğinde KIBT’nin kullanım alanları; 

 Büyüme ve gelişimin değerlendirilmesi 

 Maksillofasiyal anomalilerin değerlendirilmesi 

 İmplantoloji 

 Patolojilerin boyut ve lokalizasyonun değerlendirilmesi 

 Kök-kanal morfolojilerinin incelenmesi ve patolojilerin belirlenmesi 

 Gömülü dişlerin lokalizasyonlarının ve komşu anatomik yapılarla ilişkisinin 

değerlendirilmesi 

 Mandibular kanalın değerlendirilmesi 

 Aksesuar kanalların varlığının değerlendirilmesi 

 Temporomandibular eklemin (TME) morfolojisinin ve patolojilerinin 

değerlendirilmesi 

 Paranazal sinüslerin değerlendirilmesi 

 Hava yolu analizi 

 Dudak-damak yarıklarının değerlendirilmesi şeklinde sıralanabilir.131, 135-143 
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3. MATERYAL VE METOT  
 

 

 

 

3.1. Hasta Seçimi 

Bu çalışmada çeşitli sebeplerle Eskişehir Osmangazi Üniversitesi Diş Hekimliği 

Fakültesine başvuran hastaların KIBT verileri kullanıldı. Veri setini Eskişehir Osmangazi 

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

radyografi arşivinden Ocak 2016 - Nisan 2020 tarihleri arasından seçilen 103 adet 

anonimleştirilmiş KIBT görüntüsü oluşturmaktadır. Restoratif dolgu materyali, kök-

kanal tedavili dişleri olan hastalar çalışmaya dâhil edildi. Görüntü kalitesi kötü olan 

radyografik görüntüler (metal artefaktı, çekim sırasında oluşan pozisyon hataları kaynaklı 

artefaktlar vb. sebeplerle meydana gelen bozukluklar) ve kraniofasiyal sendromu, dudak 

damak yarığı, kraniofasiyal bölge kemik hastalıkları ve diş eksikliği olan, ortognatik 

cerrahi görmüş hastaların, protetik restorasyona, dental implanta sahip hastaların 

radyografik görüntüleri çalışmaya dâhil edilmedi.  

Çalışma protokolü Eskişehir Osmangazi Üniversitesi Girişimsel Olmayan Klinik 

Araştırmalar Etik Komitesi tarafından onaylandı (karar tarihi ve 

numarası:12.05.2020/17). Çalışma Helsinki Bildirgesi'nin ilkelerine göre yapıldı. 

 

 

 

 

3.2. Radyografik Veri Setinin Elde Edilmesi 

Arşivdeki tüm görüntüler aynı KIBT cihazı (Promax 3D Mid; Planmeca, Helsinki, 

Finlandiya) kullanılarak elde edildi. Görüntüleme parametreleri: tüp voltajı 94 kVp, X-

ışını tüp akımı 14 mA (miliamper), 360° dönme, tarama süresi 27 sn ve voksel boyutu 

0.600 mm’dir. Çalışmada 103 hastanın KIBT görüntüsü kullanıldı. KIBT görüntüleri 

Digital Imaging and Communication in Medicine (DICOM) dosyaları şeklinde 
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kaydedildi. DICOM dosyaları https://pydicom.github.io/datasets sitesi kullanılarak JPEG 

(Joint Photographic Experts Group) formatında aksiyel kesit çerçeve görüntülerine 

dönüştürüldü. Elde edilen aksiyel çerçeve görüntülerinden dişlerin bulunmadığı kesitler 

çıkarıldı. Geriye kalan 3649 adet aksiyel görüntüsü CranioCatch etiketleme yazılımına 

(Eskişehir, Türkiye) yüklenerek proje oluşturuldu. 

 

 

 

 

3.3. Görüntü Değerlendirmesi 

Etiketleme, bir görüntüdeki alanların tanımlanması ve nesnenin tanımlanan hangi 

bölgeye ait olduğunun belirlendiği işlemdir. Yüz üç hastadan elde edilen aksiyal 

görüntüler 1024 x 1024 piksel boyutuna yeniden boyutlandırıldı. Aksiyel kesit 

görüntüleri üzerindeki dişler; 3 yıllık deneyime sahip bir araştırma görevlisi ve 11 yıllık 

deneyime sahip Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi uzmanı tarafından CranioCatch (Eskişehir, 

Türkiye) yazılımı kullanılarak Eskişehir Osmangazi Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi 

Dental AI Laboratuvarı’nda bulunan Precision 3640 Tower CTO BASE 

workstation  (Intel(R) Xeon(R) W‐1250P (6 çekirdek, 12 M önbellek, temel işlemci 

frekansı 4.1 GHz, Maks Turbo Frekansı 4.8 GHz) DDR4‐2666, 64 GB DDR4 (4 X16GB) 

2666 MHz UDIMM ECC Hafıza kapasitesi, 256 GB SSD SATA, Nvidia Quadro P620, 

2 GB) (Dell, Texas, ABD) ve  27", 1920 x 1080 piksel IPS LCD monitör (Dell, Texas, 

ABD)  kullanılarak gerçekleştirildi. 

Etiketleme KIBT görüntüleri üzerinde dişlerin dış sınırlarının serbest çizim tekniği 

ile belirlenerek çizilmesi şeklinde (poligon yöntemi) gerçekleştirildi.  

Diş tipleri için 32 farklı numara (11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 21, 22, 23, 24, 25, 

26, 27, 28, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48) kullanıldı. Dişler, 

https://pydicom.github.io/datasets
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FDI (Federation Dentaire Internationale: Dünya çapında diş hekimliğinde daimî diş 

numaralandırmada kullanılan sistem) sistemine göre sınıflandırıldı (Şekil 3.1., 3.2., 3.3.). 

 

 

Şekil 3.1. Üst çenede dişlerin poligonal tarzda etiketlenmesi 

 

 

 

Şekil 3.2. Alt çenede dişlerin poligonal tarzda etiketlenmesi 
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Şekil 3.3. Poligonal tarzda etiketlenen 46 nolu dişin görüntüsü 

 

 

 

 

3.4. Derin Öğrenme Mimarisi  

Derin öğrenme TensorFlow 1 kütüphanesi ve Python açık kaynak programlama 

dili (v.3.6.1; Python Software Foundation, Wilmington, DE, ABD) destekli transfer 

öğrenme teknikleriyle gerçekleştirildi. Dişleri tespit etme ve numaralandırma için transfer 

öğrenme tekniği ile önceden Microsoft Common Objects in Context (MS COCO)144 veri 

seti ile eğitilmiş mimariler olan Inception v2, ResNet-101 ve Inception ResNet v2 

mimarileri kullanılmıştır ve performansları karşılaştırılmıştır.  

ResNet-101, ResNet mimarisinin 101 adet katmandan oluşan versiyonudur. 

ResNet’in en önemli özelliği katmanlar arasında yaptığı atlama işlemidir. Bu işlem 

‘ResBlock’ olarak adlandırılmaktadır. Böylelikle önceki katmanda bir şey öğrenilmese 

bile eski katmandaki bilgi yeni katmana uygulanarak model daha güçlü bir mimari olma 

özelliği kazanmıştır.145 

GoogleNet ekibi tarafından geliştirilen Inception mimarilerini diğer mimarilerden 

ayıran en önemli özellik ise, büyük evrişimler yapmak yerine daha küçük boyutta aynı 

görevi görebilecek filtreler kullanmasıdır. Böylece yapılan işlem miktarı azalmaktadır.146 

Model aynı katman içinde çeşitli evrişim filtreleri uygulayan 22 katmandan oluşan bir 
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mimaridir. Bir sınıflandırıcı, tamamen birbirine bağlı katmanlar ve softmax fonksiyonları 

dahil olmak üzere toplam dokuz başlangıç (Inception) modülü içermektedir.147 Inception 

v1 (GoogleNet) 5x5 boyutunda filtreler kullanırken Inception v2 modeli 3x3’lük ardışık 

2 filtre kullanmaktadır. Bu şekilde hesaplama yükünde azalma sağlanarak model 

iyileştirilmiştir.147 

Inception ResNet modeli ise, Faster R-CNN mimarisi kapsamında geliştirilmiş bir 

modeldir. Residual bloklar ve Inception mimarilerinin birleştirilmiş halidir. İki farklı 

modelin iç içe olduğu bu mimaride Residual blokların da avantajından yararlanılarak 

hesaplama verimliliği arttırılmıştır.148 Çalışmamızda eğittiğimiz versiyonu Inception 

ResNet v2’dir. Bu versiyonda birinci versiyonundan farklı olarak katman başına filtre 

sayısı arttırılmıştır.149 

 

 

 

 

3.5. Model Geliştirilmesi 

Python açık kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation, 

Wilmington, DE, ABD) ve TensorFlow 1 kitaplığı model geliştirme için kullanıldı. 

Çalışmamızda modellerin eğitimi, 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla V100 ekran kartı ile 

donatılmış bir bilgisayarda gerçekleştirildi. 

 

 

 

 

3.6. Eğitim Aşaması  

Eğitimden önce her bir aksiyel çerçeve 1024×1024 piksele yeniden 

boyutlandırıldı. Aksiyel kesit görüntüler öncelikle ön eğitim sürecinde alt çene, üst çene 

ve orta (her iki çenenin kesiştiği kesitler) olmak üzere 3 farklı sınıfa gruplandırıldı. Elde 



 

37 

edilen çene sınıflandırma modeli %94’lük başarı gösterdi. Ancak iki nedenden dolayı bu 

model çalışmaya dâhil edilmedi; 

 Birincisi modelin görüntünün hangi çeneye ait olduğu ile ilgili yaptığı tahminin 

%6’lık hata payına sahip olmasıydı, 

 İkinci neden ise veri setinin değerlendirileceği model sayısı artışına paralel 

hesaplama yükünün ve eğitim süresinin artışı olmuştur.  Bu nedenle görüntüler 

herhangi bir ön eğitimden geçirilmeden direkt olarak DL mimarilerinin eğitimi ve 

testi için kullanılmıştır. 

Eğitim veri seti: Modelin eğitimi için kullanılan veri setini ifade etmektedir.41 

Doğrulama veri seti: Modelin eğitiminden bağımsız olan ve bu süre boyunca 

modelin görmemesi gereken örnekleri ifade etmektedir. Eğitimin durdurulması veya 

eğitim değişkenlerinin revize edilmesi için model bu veri kümesinde sınanmaktadır.41 

Test veri seti: Eğitim ve doğrulama verilerinden faydalanılarak eğitilen modelin 

sınamasının yapıldığı veri setini oluşturmaktadır.41 

Eğitim ve doğrulama veri setleri optimal CNN algoritması ağırlık faktörlerini 

tahmin etmek ve üretmek için kullanıldı. Test veri setiyle de modellerin başarımlarının 

değerlendirilmesi yapılmıştır. Veri setinin yaklaşık olarak %10’u test, %10’u doğrulama, 

%80’i de eğitim veri seti olarak ayrılmıştır (Tablo 3.1.). 

 

Tablo 3.1. Veri seti sınıflandırması 

Eğitim veri seti 2956 Görüntü 35090 Etiket 

Doğrulama veri seti 328 Görüntü 3899 Etiket 

Test veri seti 365 Görüntü 4331 Etiket 
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Diş Tespit Eğitimi 

Aksiyel kesit çerçeveler üzerinde 32 farklı dişin etiketlendiği eğitim veri seti 2956 

adet görüntüden oluşmaktadır. Eğitim grubundaki 2956 aksiyel görüntü üzerinde 35090 

diş etiketlendi. Modellerin tümünün eğitimi 200.000 epoch (eğitim tur sayısı) yapılarak 

gerçekleştirildi (Şekil 3.4., 3.5.,3.6.). Inception ResNet v2, Res-Net-101 ve Inception v2 

modellerinin öğrenme hızları (learning rate) ise sırasıyla; 0.0003, 0.0003 ve 0.0002 

değerlerindedir. Eğitilen modellerin diş tespiti için oluşturduğu tahmini görüntüler (Şekil 

3.7.,3.8.,3.9.). 

 

 

Şekil 3.4. Inception ResNet v2 mimarisi ile gerçekleştirilen diş tespit modelinin gelişim 

aşamalarının diyagramı 
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Şekil 3.5. Inception v2 mimarisi ile gerçekleştirilen diş tespit modelinin gelişim 

aşamalarının diyagramı 
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Şekil 3.6. ResNet-101 mimarisi ile gerçekleştirilen diş tespit modelinin gelişim 

aşamalarının diyagramı 

 

 

  



 

41 

 

Şekil 3.7. AI algoritmalarının diş tespiti için oluşturduğu tahmini görüntüler (TP, gerçek 

pozitif) 
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Şekil 3.8. AI algoritmalarının diş tespiti için oluşturduğu tahmini görüntüler (TP, gerçek 

pozitif) 
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Şekil 3.9. AI algoritmalarının diş tespiti için oluşturduğu tahmini görüntüler (a: FN 

(yanlış negatif), b: FP (yanlış pozitif)) 

 

 

 

 

Diş Tespit ve Numaralandırma Eğitimi 

Aksiyel kesit çerçeveler üzerinde 32 farklı dişin etiketlendiği eğitim veri seti 2956 

adet görüntüden oluşmaktadır. Eğitim grubundaki 2956 aksiyel görüntü üzerinde 35090 

diş etiketlendi. Modellerin eğitimi 200.000 epoch (eğitim tur sayısı) yapılarak 

gerçekleştirildi (Şekil 3.10,3.11.,3.12.). Inception ResNet v2, Res-Net-101 ve Inception 

v2 modellerinin öğrenme hızları (learning rate) ise sırasıyla; 0.0003, 0.0003 ve 0.0002 

değerlerindedir. Eğitilen modellerin diş tespit ve numaralandırmada oluşturduğu tahmini 

görüntüler (Şekil 3.13.,3.14.,3.15.). 
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Şekil 3.10.  Inception ResNet v2 mimarisi ile gerçekleştirilen diş tespit ve 

numaralandırma modelinin gelişim aşamalarının diyagramı 
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Şekil 3.11.  Inception v2 mimarisi ile gerçekleştirilen diş tespit ve numaralandırma 

modelinin gelişim aşamalarının diyagramı 
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Şekil 3.12. ResNet-101 mimarisi ile gerçekleştirilen diş tespit ve numaralandırma 

modelinin gelişim aşamalarının diyagramı 
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Şekil 3.12. AI algoritmalarının alt ve üst çenede dişlerin tespitinde ve numaralandırmada 

oluşturduğu tahmini görüntüler (TP, gerçek pozitif) 
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Şekil 3.13. AI algoritmalarının diş tespitinde ve numaralandırmada oluşturduğu tahmini 

görüntüler (TP, gerçek pozitif) 
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Şekil 3.14. AI algoritmalarının diş tespit ve numaralandırmada oluşturduğu tahmini 

görüntüler (a: FN (yanlış negatif), b: FP (yanlış pozitif)) 

 

 

 

 

3.7. İstatiksel Analiz 

Model performanslarını değerlendirmek için karmaşıklık matrisi kullanıldı. Bu 

matriste modelin performansını değerlendirmek için gerçekleşen işlem için tahminler ve 

gerçek değerler karşılaştırılır.150 

Karmaşıklık matrisle birlikte Alıcı işlem karakteristiği (Receiver Operating 

Characteristic Curve-ROC) eğrileri oluşturuldu ve ROC eğrisinin altında kalan alan (Area 
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Under Curve-AUC) hesaplandı. Böylece üç farklı DL modelinin diş tespit ve 

numaralandırmadaki performans kıyaslaması yapıldı. 

 

 

 

 

3.7.1. Karmaşıklık Matris Hesaplama Prosedürü 

Karmaşıklık matrisi, bir sınıflandırma sistemi tarafından yapılan gerçek ve tahmin 

edilen sınıflandırmalar hakkında bilgi içerir. Bu tür sistemlerin performansı genellikle 

matristeki veriler kullanılarak değerlendirilir.151  

Modellerin diş tespitindeki başarısını değerlendirmek için kullanılan matrisler 

aşağıdaki gibidir: 

Gerçek pozitif (TP): Dişler doğru tespit edildi. 

Yanlış pozitif (FP): Dişler yanlış tespit edildi. 

Yanlış negatif (FN): Dişler tespit edilemedi. 

Modellerin diş tespiti ve numaralandırmadaki başarısını değerlendirmek için 

kullanılan matrisler aşağıdaki gibidir: 

Gerçek pozitif (TP): dişler doğru olarak tespit edildi ve numaralandırıldı. 

Yanlış pozitif (FP): dişler doğru olarak tespit edildi ancak yanlış numaralandırıldı. 

Yanlış negatif (FN): dişler tespit edilemedi ve numaralandırılamadı. 

 

 

 

 

3.8. Performans Değerlendirmesi  

Duyarlılık (sensitivity-recall): Doğru olan pozitif ve negatif değerlerin ne ölçüde 

pozitif olduğunu gösterir.78 

Kesinlik (precision): Pozitif olarak tahmin edilen verilerden ne kadarının doğru 

tahmin edildiğini gösterir.78 
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F1 skoru: Kesinlik ve duyarlılık veri sonuçlarının harmonik ortalamasıdır. F1 

skoru, temel gerçek ile tahmin sonucu arasında örtüşen piksellerin kapsamını etkili bir 

şekilde yorumlayabilen, segmentasyon değerlendirme metriğidir.  Duyarlılık ve kesinlik 

ölçümlerinin ön hesaplamaları Tablo 3.2.’de gösterilmiştir.78 Duyarlılık, kesinlik ve F1 

skoru hesaplamaları Tablo 3.3’te gösterilmiştir. 

 

Tablo 3.2. Modelin başarısını değerlendirmek için kullanılan ön hesaplamaların 

açıklaması 

TP (gerçek pozitif) Temel gerçek ve tahmin edilen sonuçlar arasında örtüşen bölgeler 

FP (yanlış pozitif) Öngörülen sonuçlarda örtüşmeyen bölgeler 

FN (yanlış negatif) Temel gerçekte örtüşmeyen bölgeler 

 

 

Tablo 3.3. TP, FP ve FN sayısal değerleri ile hassasiyet, kesinlik ve F1 skoru hesaplama 

formülleri 

Duyarlılık TP / (TP + FN) 

Kesinlik TP / (TP + FP) 

F1 skoru 2TP / (2TP + FP + FN) 

 

Birleşim üzerinden ortalama kesişme: Birleşim üzerinden ortalama kesişim (IoU), 

doğru pozitifler, yanlış pozitifler ve yanlış negatifler kullanan Pascal VOC 2012'de 

uygulanan standart bir değerlendirme yöntemidir. IoU metriği, önerilen yöntemin sonucu 

ile diş tespitindeki kesin referans alanı (nesnelere ait koordinatlar (ground truth)) 

arasındaki örtüşen bölgeyi gösterir.78 Bu alan %50’den büyükse TP (gerçek pozitif), 

küçükse FP (yanlış pozitif) olarak kabul edilmiştir. IoU'yu hesaplamak için aşağıdaki 

denklem kullanılır:  

IoU: TP/(TP+FN+FP) 
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3.9. Alıcı İşlem Karakteristiği (AİK-ROC) 

ROC, tanısal doğruluğu değerlendirmek için kullanılan grafiksel bir yöntemdir. 

Bu grafiğin y ekseninde duyarlılık, x ekseninde özgünlük oranları yer almaktadır. ROC 

eğrisi altında kalan alanın mümkün olduğunca bire yakın bir değerde olması beklenir. Bu 

grafik gerçek pozitifler ve yanlış negatifler arasındaki ilişkiyi gösterir.152, 153   

ROC eğrisi çeşitli testlerin etkinliklerinin, farklı tanı tekniklerinin kıyaslanmasını, 

uygun pozitiflik eşiğinin belirlenmesini sağlar.154 

ROC eğrisinin altında kalan alan (Area Under Curve-AUC) ne kadar büyükse 

tahminlerin o kadar iyi olduğunu gösterir.155  
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4. BULGULAR 
 

 

 

 

Çalışmamızda, diş tespit ve numaralandırma için üç farklı derin öğrenme 

modelinin, KIBT görüntülerinden elde edilen aksiyel kesitler üzerinde diş tespit ve 

numaralandırmadaki başarıları araştırılmıştır. Her bir model için karmaşıklık matris 

kullanılarak performansları değerlendirilmiştir.  

Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin diş tespiti için TP, 

FP ve FN değerleri tablo 4.1.’de gösterilmiştir. Inception v2 için TP, FP ve FN değerleri 

sırasıyla; 4184, 301 ve 153 şeklindedir. ResNet-101 için TP, FP ve FN değerleri sırasıyla; 

4074, 167 ve 258 şeklindedir.  Inception ResNet v2 için TP, FP ve FN değerleri sırasıyla; 

4105, 162 ve 226 şeklindedir. Bu değerlerden hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 

skorları Tablo 4.2.’de gösterilmiştir. Inception v2 mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve F1 

skoru değerleri sırasıyla 0.9647, 0.9328 ve 0.9485 şeklindedir. Inception ResNet v2 

mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerleri sırasıyla 0.9478, 0.9620 ve 0.9548 

şeklindedir.  ResNet-101 mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerleri sırasıyla 

0.9404, 0.9606 ve 0.9504 şeklindedir. 

Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin diş tespit ve 

numaralandırma için TP, FP VE FN değerleri Tablo 4.3.’te gösterilmiştir. Inception v2 

için TP, FP ve FN değerleri sırasıyla; 4048, 293 ve 240 şeklindedir. ResNet-101 için TP, 

FP ve FN değerleri sırasıyla; 4045, 267 ve 235 şeklindedir.  Inception ResNet v2 için TP, 

FP ve FN değerleri sırasıyla; 4049, 183 ve 241 şeklindedir. Bu değerlerden hesaplanan 

duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları Tablo 4.4.’te gösterilmiştir. Inception v2 mimarisi için 

duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerleri sırasıyla 0.9440, 0.9325 ve 0.9382 şeklindedir. 

Inception ResNet v2 mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerleri sırasıyla 
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0.9438, 0.9567 ve 0.9502 şeklindedir.  ResNet-101 mimarisi için duyarlılık, kesinlik ve 

F1 skoru değerleri sırasıyla 0.9450, 0.9380 ve 0.9415 şeklindedir. 

 

Tablo 4.1. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin diş tespiti için 

TP, FP ve FN değerleri 

 Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101 

TP (gerçek pozitif) 4184 4105 4074 

FP (yanlış pozitif) 301 162 167 

FN (yanlış negatif) 153 226 258 

 

 

Tablo 4.2. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin diş tespiti için 

duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru performans ölçüm değerleri 

Ölçü Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101 Formül 

Duyarlılık 0.9647 0.9478 0.9404 TP / (TP + FN) 

Kesinlik 0.9328 0.9620 0.9606 TP / (TP + FP) 

F1 skoru 0.9485 0.9548 0.9504 2TP / (2TP + FP + FN) 

 

 

Tablo 4.3. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin diş tespit ve 

numaralandırma için TP, FP ve FN değerleri 

 Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101 

TP (gerçek pozitif) 4048 4049 4045 

FP (yanlış pozitif) 293 183 267 

FN (yanlış negatif) 240 241 235 

 

Tablo 4.4. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin diş tespit ve 

numaralandırma için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru performans ölçüm 

değerleri 

Ölçü Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101 Formül 

Duyarlılık 0.9440 0.9438 0.9450 TP / (TP + FN) 

Kesinlik 0.9325 0.9567 0.9380 TP / (TP + FP) 

F1 skoru 0.9382 0.9502 0.9415 2TP / (2TP + FP + FN) 
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4.1. ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) Eğrisi Grafikleri ve 

AUC (Area Under Curve) 

Performans değerlendirme ölçütü olan ROC eğrisi ve AUC değerleri hesaplanarak 

modellerin diş tespit ve numaralandırmada gösterdikleri performansların karşılaştırılması 

yapılmıştır. ROC eğrisi doğru pozitif oranının (TPR), yanlış pozitif oranına (FPR) 

bölümü ile hesaplanan bir sınıflandırma başarısı ölçütüdür. TPR ve FPR değerlerinin 

formülasyonları Şekil 4.1.’te gösterilmiştir.156 ROC eğrisinde amaç sol üst köşede, (0,1) 

noktasında olmaktır. Bu noktada FPR değeri sıfırdır, yani FP (yanlış pozitif) değeri 

sıfırdır. ROC eğrisi sol üst köşeye yaklaştıkça testin genel doğruluğu artar.157, 158 

 

 

Şekil 4.1. TPR ve FPR değerlerinin formülleri156 

 

Inception ResNet v2, Inception v2 ve ResNet-101 mimarilerinin diş tespiti için 

ROC eğrileri aşağıdaki şekillerde gösterilmiştir (Şekil 4.2., 4.3., 4.4.). 

 

 

Şekil 4.2. Inception ResNet v2 mimarisine ait diş tespit için ROC eğrisi 
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Şekil 4.3. Inception v2 mimarisine ait diş tespit için ROC eğrisi 

 

 

 

Şekil 4.4. ResNet-101 mimarisine ait diş tespit için ROC eğrisi 

 

ROC eğrileri değerlendirildiğinde üç modelin de TPR oranlarının 1’e yakın 

değerde (sol üst köşeye yakın) olduğu tespit edilmiştir. Inception ResNet v2, Inception 

v2 ve ResNet-101 mimarileri için diş tespitinde AUC değerleri ise sırasıyla; 0.9511, 

0.9571 ve 0.9498 olarak elde edilmiştir (Tablo 4.5). Sonuçlar incelendiğinde diş 

tespitinde en yüksek AUC değerine sahip modelin Inception v2 olduğu tespit edilmiştir. 
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Tablo 4.5. Çalışmada eğitilen modellerin diş tespiti için AUC değerleri 

 Inception ResNet v2 Inception v2 ResNet-101 

AUC 0.9511 0.9571 0.9498 

 

Inception ResNet v2, Inception v2 ve ResNet-101 mimarilerinin diş tespit ve 

numaralandırma için ROC eğrileri aşağıdaki şekillerde gösterilmiştir (Şekil 4.5., 4.6., 

4.7.). 

 

 

Şekil 4.5. Inception ResNet v2 mimarisine ait diş tespit ve numaralandırmadaki ROC 

eğrisi 
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Şekil 4.6. Inception v2 mimarisine ait diş tespit ve numaralandırmadaki ROC eğrisi 

 

 

 

Şekil 4.7. ResNet-101 mimarisine ait diş tespit ve numaralandırmadaki ROC eğrisi 

 

ROC eğrileri değerlendirildiğinde üç modelin de TPR oranlarının 1’e yakın 

değerde (sol üst köşeye yakın) olduğu tespit edilmiştir. Inception ResNet v2, Inception 

v2 ve ResNet-101 mimarileri için diş tespit ve numaralandırmada AUC değerleri ise 

sırasıyla; 0.9485, 0.9389 ve 0.9493 olarak elde edilmiştir.  Modellerin AUC değerleri 
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karşılaştırıldığında, en başarılı performans gösteren modelin 0.9493 değeriyle ResNet-

101 mimarisi olduğu tespit edilmiştir (Tablo 4.6.). 

 

Tablo 4.6. Çalışmada eğitilen modellerin diş tespit ve numaralandırma için AUC 

değerleri 

 Inception ResNet v2 Inception v2 ResNet-101 

AUC 0.9485 0.9389 0.9493 

 

 

 

 

4.2. Precision (Kesinlik) -Recall (Hassasiyet) Eğrisi (PR Eğrisi) 

Kesinlik-hassasiyet eğrisinin x ekseni ile ROC eğrisinin y ekseni TPR (Recall-

Duyarlılık) anlamına gelir. Bu nedenle grafikler benzer şekilde gelişir. Kesinlik-

Hassasiyet (PR) eğrisi çok önemli olan pozitif sınıfın performansına odaklanmaktadır. 

PR eğrisindeki amaç ise sağ üst köşede (1,1) olmaktır. Bu nokta tüm pozitifleri pozitif 

olarak sınıflandırdığımız anlamına gelir (doğruluk oranı artar).158 Çalışmamızda 

kullandığımız Inception ResNet v2, Inception v2 ve ResNet-101 modellerinin hem diş 

tespit hem de diş tespit ve numaralandırma için oluşturulan PR eğrileri incelendiğinde 

hepsinin sağ-üst köşeye yakın değerde oldukları görülmüştür (Şekil 4.8., 4.9., 4.10, 4.11, 

4.12., 4.13). 
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Şekil 4.8. Inception ResNet v2 mimarisine ait diş tespiti için Precision-Recall eğrisi 

 

 

 

Şekil 4.9. Inception v2 mimarisine ait diş tespiti için Precision-Recall eğrisi 
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Şekil 4.10. ResNet-101 mimarisine ait diş tespiti için Precision-Recall eğrisi 

 

 

 

Şekil 4.11. Inception ResNet v2 mimarisine ait diş tespit ve numaralandırma için 

Precision-Recall eğrisi 
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Şekil 4.12. Inception v2 mimarisine ait diş tespit ve numaralandırma için Precision-

Recall eğrisi 

 

 

 

Şekil 4.13. ResNet-101 mimarisine ait diş tespit ve numaralandırma için Precision-Recall 

eğrisi 
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5. TARTIŞMA 
 

 

 

 

AI, gerçekleştirilmesini istediğimiz görevlerin, makine ve teknoloji yardımıyla 

yerine getirilmesinin genel bir ifadesidir.159 İnsan bilişsel sürecini taklit ederek aynı 

sonuca çok daha kısa bir sürede ulaşabilmektedir.160 Sağlık alanında AI uygulamaları 

fiziksel ve sanal uygulamalar olmak üzere ikiye ayrılmaktadır. Fiziksel AI uygulamaları 

karmaşık robotlar ve otomatik robotik kolları ifade etmektedir.161 Sanal uygulamalar ise, 

klinik karar sürecini destekleyen yazılım tipi uygulamaları temsil etmektedir.160 Diş 

hekimliğinde AI uygulamaları çoğunlukla sanaldır. Risk faktörlerini önceliklendirmek, 

lezyonlar ile normal yapıları ayırt etmek, ileriye dönük sonuçları simüle etmek ve 

değerlendirmek için AI algoritmalarından faydalanılmaktadır.160 Çalışmamızda KIBT 

görüntülerinde dişlerin tespit ve numaralandırma için geliştirilen DL tabanlı AI 

modellerinin başarıları değerlendirilmiştir. 

AI diş hekimliğinde diş çürüklerinin derinliğinin değerlendirilmesi162, apikal 

lezyon teşhisi75, 163, dental arkların sınıflandırılması164, diş segmentasyonu78, TME 

osteoartriti165 ve panoramik radyografilerden osteoporoz tespiti166, ortodontik tedavi 

öncesi diş çekim ihtiyacının değerlendirilmesi86 gibi birçok alanda kullanılmıştır. 

AI ile diş hekimliği alanında özellikle maksillofasiyal radyoloji alanında 

çalışmalar yapılmıştır.167 Maksillofasial radyoloji, hastaya teşhis konulmasından 

yapılacak tedavinin planlamasına kadar olan tüm aşamalarda diş hekimine birçok bilgi 

sağlar. Diş hekimliğinde görüntüleme; periapikal, bite-wing gibi intraoral yöntemler ve 

panoramik gibi ekstraoral görüntüleme teknikleriyle yapılabilmektedir.168, 169 AI ve CNN 

diş hekimliği alanında 2B ve 3B radyografiler üzerinde birçok çalışmada kullanılmıştır.170  

AI ile panoramik radyografi görüntülerinde; diş tespit ve segmentasyonu76, 78, 

molar dişlerde ekstra kök varlığı tespiti171, vertikal kök kırıklarının tespiti172, gömülü 
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süpernümerer diş varlığı tespiti173, apikal lezyon tespiti163, osteporoz tespiti85, üçüncü 

molar dişlerin çekim zorluğunun değerlendirilmesi99,  periodontal kemik kaybının 

tespiti71, 174, adli diş hekimliği126, implant marka ve tedavi aşaması tespiti175, odontojenik 

kist ve tümör tespiti176, 177, mandibula fraktür tespiti178, dudak-damak yarığı179 alanlarında 

çalışmalar yapılmıştır. 

Periapikal radyografi görüntüleri üzerinde AI; diş tespit ve segmentasyonu73, 180, 

çürük tespiti111, taşkın restorasyon tespiti181, peridontal hastalıkla ilişkili durumu kritik 

dişlerin belirlenmesi182, implant tespiti117, anatomik landmark tespiti183, dental 

restorasyon sınıflaması184 için kullanılmıştır. 

Bite-wing radyografi görüntüleri üzerinde ise AI; diş tespit ve segmentasyonu185, 

çürük tespiti108, taşkın restorasyonların tespiti181, anatomik landmark tespiti183, dental 

restorasyon sınıflaması184 alanlarında uygulanmıştır. 

Literatürde AI ile KIBT görüntüleri üzerinde yapılmış birçok çalışma 

bulunmaktadır. KIBT 3B bir görüntüleme yöntemi olup, panoramik ve intraoral 

radyografilerde ortaya çıkan distorsiyon ve magnifikasyon gibi istenmeyen özellikleri 

yoktur.  Kraniofasial bölgeyi 3 farklı düzlemde (aksiyel, sagital ve koronal) incelemeyi 

sağlayarak hekimlere detaylı bilgi sunar.136 Çalışmamızda diş tespit ve numaralandırma 

için KIBT görüntüleri kullanılmıştır. 

AI KIBT görüntülerinde; diş tespit ve segmentasyonunda186, diş köklerinin 

segmentasyonunda187, periapikal patolojilerin tespitinde75, gömülü mandibular üçüncü 

molarların değerlendirilmesinde188, ortognatik cerrahide91, implantolojide119, farengeal 

hava yolu tespit ve segmentasyonunda189 kullanılmıştır. 

Literatürde, DL tabanlı AI modelleri ile diş tespit ve numaralandırmanın yapıldığı 

birçok çalışma bulunmaktadır. Tuzoff ve ark. panoramik radyografiler üzerinde CNN’ 

dayalı bir model ile diş tespit ve numaralandırma gerçekleştirmişlerdir. Dişler FDI 
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sistemine göre numaralandırılmıştır ve çalışmada 1352 adet panoramik radyografi 

kullanılmıştır. Faster R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network) mimarisine 

dayalı model %99 başarı göstermiştir.74 Lee ve ark.78 ise 50 adet panoramik radyografi 

üzerinde Mask R-CNN DL tekniği ile diş segmentasyonu gerçekleştirmişlerdir. 

Yöntemin %85 oranında doğru numaralandırma yaptığını ve adli diş hekimliğinde kimlik 

tespitinde yararlı olabileceğini belirtmişlerdir.78 Bir başka çalışmada ise 153 adet 

panoramik radyografi veri seti kullanılarak diş tespiti ve segmentasyonu için bir AI 

modeli geliştirilmiştir. Resnet-101 ile birlikte deeplab-v3 mimarisine sahip olan modelde 

Pytorch framework ile 100 epoch eğitilen çalışmada sonuç olarak sistemin hassasiyet 

oranının %98,9 olduğu belirtilmiştir. 190 Bir diğer çalışmada ise, 550 adet panoramik 

radyografi üzerinde maksiller kesici bölgedeki gömülü süpernümerer diş varlığının tespit 

ve sınıflandırması için üç farklı DL modeli (DetectNet, AlexNet, VGG-16) 

kıyaslamışlardır. AlexNet ve VGG-16 mimarileri sadece nesne sınıflandırma 

fonksiyonuna sahipken çalışmada kullanılan DetecNet mimarisi hem nesne sınıflandırma 

hem de nesne algılama fonksiyonlarını yerine getirebilmektedir. AlexNet ve VGG-16 

mimarileri ile 200, DetecNet mimarisi ile 1000 epoch eğitimi gerçekleştirdiler. Sonuç 

olarak en yüksek tanısal etkinlik gösteren AI modelinin DetectNet olduğu tespit 

edilmiştir. DetectNet modelinin maksiller kesici bölgedeki diş varlığını tahmin etmedeki 

kesinlik oranının 1.0 olduğu belirtilmiştir. 173 Çalışmamızda diş tespit ve numaralandırma 

için Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 mimarileri kullanılmış ve 

performansları kıyaslanmıştır. Inception Resnet 2 mimarisi ile 0.9502 gibi yüksek bir F1 

skoru elde edilmiştir. 

Muramutsu ve ark. dörtlü çapraz doğrulama yöntemi kullanarak nesne algılama 

için bir DL modelinin eğitimini gerçekleştirmişlerdir. Yüz adet panoramik radyografi 

üzerinde dişleri dört farklı grupta (keserler, kaninler, premolarlar, molarlar) ve kısmen 
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restore edilmiş, tamamen restore edilmiş, non-metal restore edilenler olarak da üç farklı 

grupta sınıflandırmışlardır. Diş tespiti için GoogleNet tabanlı bir CNN ağı mimarisi olan 

DetecNet, dişleri sınıflandırmak için ise ResNet50 mimarisini kullanmışlardır. Eğitilen 

model diş tespitinde %96.4’lük hassasiyet, diş tiplerini sınıflandırmada ise %93.2 

oranında doğruluk göstermiştir.191 Bu çalışmada ise, dişler 32 farklı numara ile 

sınıflandırılmış olup restorasyon varlığına göre ayrılmamıştır. Çalışmamızda kullanılan 

ResNet mimarilerinin başka bir versiyonu olan ResNet-101’in F1 skoru 0.9415 ve AUC 

değeri 0.9493 olup oldukça yüksek başarı göstermiştir. 

Bilgir ve ark. 2482 adet panoramik radyografi üzerinde Faster R-CNN Inception 

v2 mimarisine dayalı bir AI modeli ile FDI sistemine göre dişlerin tespiti ve 

numaralandırmasını gerçekleştirmişlerdir. 200.00 epoch eğitilen modelde dişlerin tespit 

ve numaralandırmasında %95.5 oranında hassasiyet elde etmişlerdir.192 Kılıc ve ark.76 

yaptıkları bir çalışmada çocuk hastaların panoramik radyografi görüntüleri üzerinde süt 

dişi tespit ve numaralandırması için derin öğrenme yaklaşımı temelli otomatik bir yöntem 

geliştirmişlerdir. Çalışmalarında 402 adet panoramik radyografi üzerinde Faster R-CNN 

Inception v2 (COCO) modelini kullanan bir AI algoritması geliştirmişlerdir. Sistemin 

performansı karmaşıklık matris kullanılarak değerlendirilmiştir. Sonuç olarak geliştirilen 

AI modelinin duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerlerinin sırasıyla 0.9804, 0.9571 ve 

0.9686 olarak tespit edildiğini ve sistemin yüksek oranda başarı gösterdiğini 

bildirmişlerdir. Çalışmamızda diş tespit ve numaralandırma KIBT görüntüleri üzerinde 

yapılmıştır. Çalışmamızda modellerin performansının değerlendirilmesinde karmaşıklık 

matris kullanılmıştır. Karşılaştırdığımız mimarilerden olan Inception v2 mimarisinin diş 

tespit ve numaralandırmadaki duyarlılık, kesinlik ve F1 skorları ise 9440, 9325 ve 9382 

şeklinde elde edilmiştir. 
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Diğer bir çalışmada Chen ve ark. Faster R-CNN Inception ResNet v2 modeli ile 

1250 adet periapikal radyografi üzerinde FDI sistemine göre diş tespit ve 

numaralandırması gerçekleştirmişlerdir. Diş tespitinde %90’ın üzerinde kesinlik değeri 

elde etmişlerdir.73 Çalışmamızın sonuçları incelendiğinde F1 skoru en yüksek elde edilen 

mimari hibrit bir model olan Inception ResNet v2 olmuştur, yüksek başarı göstermiştir. 

Cansu ve ark. 1686 adet periapikal radyografiyi veri seti olarak kullandıkları bir 

çalışmada ön işleme için GoogLeNet Inception v3 modeli kullanarak, FDI sistemine göre 

diş tespit ve numaralandırma gerçekleştirmişlerdir. Diş tespiti ve numaralandırma için 

Faster R-CNN yöntemi uygulamışlardır. Geliştirilen modeldeki algoritma çene 

sınıflandırma modeli, bölge algılama modeli ve final model olmak üzere üç kısımdan 

oluşuyordu. Çene sınıflaması yapıldıktan sonra dental nesne algılama modeli ile 500.000 

epoch eğitildi. Dişler tespit edildikten sonra algoritma FDI sistemine göre tek tek diş 

numarasını belirlemek için eğitildi. Sonuç olarak modelin F1 skoru, kesinlik ve hassasiyet 

değerlerini sırasıyla 0.8720, 0.7812, ve 0.9867 olarak elde etmişlerdir.180 Çalışmamızda 

KIBT görüntüleri üzerinde çenelerin sınıflandırması yapılmadan görüntüler direkt olarak 

DL algoritmalarına aktarılarak eğitim yapılmıştır.  

Kıyaslanan her üç DL modeliyle de %93’ün üzerinde AUC değeri elde edilmiştir. 

Çalışmamızın sonuçları DL algoritmalarının öğrenme yeteneğinin gücünü 

göstermektedir. 

Yasa ve ark. 1125 adet bite-wing radyografi kullanarak Faster R-CNN Inception 

v2 (COCO) modeli ile FDI sistemine göre diş tespit ve numaralandırılması 

gerçekleştirmişlerdir. 200.000 epoch eğitilmiştir. Geliştirilen AI modeli 715 dişten 

697’sini doğru olarak tespit edip, numaralandırmıştır. Çalışmanın F1 skoru, kesinlik ve 

hassasiyet değerleri sırasıyla; 0.9515, 0.9293 ve 0.9748 olarak elde edilmiştir. 79  
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Çalışmamızda dişler FDI sistemine göre numaralandırılıp KIBT görüntüleri üzerinde 

200.000 epoch eğitilmiştir. 

Miki ve ark.80 52 hastanın KIBT verileri üzerinde AlexNet mimarisini kullanarak 

geliştirdikleri bir AI sistemi ile diş tespit ve segmentasyonunu gerçekleştirmişlerdir. 

Çalışmalarında aksiyel kesitler üzerinde tek tek dişleri ve dişler dışında kalan alanları 

içerecek şekilde 2 farklı sınıflandırma yapmak üzere dikdörtgen kutular manuel olarak 

çizilmiştir. Bu görev için AlexNet mimarisini kullandılar. AlexNet 5 evrişim katmanı, 3 

havuz katmanı ve 3 tam bağlantılı katmandan oluşur. Dişleri 7 diş tipine göre 

sınıflandırdılar (santral, lateral, kanin, birinci premolar, ikinci premolar, birinci molar, 

ikinci molar). Eğitilen modelin diş tespiti için %77.4’lük, diş tiplerinin sınıflandırması 

için ise %77.1’lik doğruluk oranı gösterdiğini bildirmişlerdir. Çalışmamızda transfer 

öğrenme teknikleriyle kullandığımız mimariler diş tespit ve sınıflandırma için 

eğitilmiştir. Diş segmentasyonu yapılmamıştır. 

Buna benzer bir çalışma ortaya koyan Muramutsu ve ark.81 84 hastanın KIBT 

verilerini kullanarak diş tespit ve sınıflandırması yapmışlardır. Veri seti az olduğu için 

değerlendirmeyi dörtlü çapraz doğrulama yöntemiyle yaptıklarını belirtmişlerdir. KIBT 

veri seti 21 vakalık 4 set halinde gruplandırılmış ve 3’ü eğitim için, geri kalanlar test için 

kullanılmıştır. Dişleri 8 diş tipine göre sınıflandırdılar (santral, lateral, kanin, birinci 

premolar, ikinci premolar, birinci molar, ikinci molar, üçüncü molar). Aksiyel kesitler 

üzerinde her diş tek tek dikdörtgen kutular çizilerek belirlendi. Çalışmalarında ilişki ağı 

(Relation Network) kullandılar. Bu ağ Faster R-CNN modelinin modifiye şeklidir. 

Sistemin diş tespit etme oranı ortalama olarak %99.1, diş tiplerini sınıflandırmadaki 

doğruluğu %98.3 olarak elde edildi. 

Bir görüntü üzerinde nesnenin görüntünün neresinde olduğu ve kapladığı sınırların 

belirlenmesine nesne tanımlama işlemi denir.38 Nesne tanıma ve tespitinde R-CNN, Fast 
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R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN gibi birçok metod kullanılmaktadır. R-CNN en 

temel modeldir. Nesnenin resimdeki yerini gösteren 4 değer verir (dikdörtgenin sol üst 

köşesindeki x ve y koordinatları genişlik uzunluk değerleri).193 Nesneye ait bölge önerileri 

çıkarır ve bu önerilere CNN uygulanır.194 Fast R-CNN DCNN kullanarak nesne tespitini 

daha hızlı bir şekilde yapar. R-CNN modelinin hız sorununu çözmek için geliştirilmiştir. 

R-CNN’den farkı ilk olarak CNN uygulanması sonrasında özellik haritasına göre 

bölgelerin elde edilmesidir. Her bir görüntü için CNN kullanmak yerine, tek bir kez CNN 

kullanıp tüm öneriler arasında bu hesaplamanın paylaşımı yapılmaktadır. Böylece eğitim 

ve test çok daha kısa sürede yapılabilmektedir. Sınıflandırma işlemi Softmax (Entropi) 

kullanılarak yapılmaktadır.195, 196 Softmax katmanında sınıflandırma yapılırken hangi 

sınıfa daha yakın olduğunun DL ağı ile olasılıksal değeri elde edilir.197 

Faster R-CNN de R-CNN’deki çalışma zamanını azaltmak için geliştirilmiştir. 

Bölge öneri ağı (RPN, Region Proposal Network) ile Fast R-CNN modellerinin birleşmiş 

halidir. RPN son konvolüsyon katmanından sonraki katmana eklenmiştir. Nesnenin 

konumunu giriş verisindeki görüntüyü sınıflandırma aşamasında bir kez kullanarak 

hesaplar.198 

Mask R-CNN ise bölgesel tabanlı nesne tespit algoritmalarının en gelişmiş 

modelidir. Diğer yöntemlerden farkı nesnenin olduğu tüm pikselleri tespit ederek her 

örnek için yüksek kalitede segmentasyon maskesi oluşturur. Nesne tanıma aşamasında 

yine Faster R-CNN’i kullanır.195, 199, 200 

Nesne tanımlama alanındaki en büyük yarışma 2012 yılında gerçekleştirilen 

ImageNet (Büyük Ölçekli Görsel Tanıma) yarışması olmuştur.42 AlexNet, ImageNet 

yarışmasında adını duyuran ve yarışmayı kazanan 25 katmandan oluşan bir mimaridir. 

Beş konvolüsyon katmanı, 3 havuzlama katmanı ve 3 tam bağlantılı katmandan oluşan 

mimari 1000 nesneyi sınıflandırma özelliğine sahiptir.49 Evrişim filtreleri 11x11 
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boyutunda kullanılmaktadır. ImageNet veri tabanında %80 doğruluk elde etmiş bir derin 

öğrenme mimarisidir.42, 52 

GoogleNet yapısında Inception modülleri olan karmaşık bir mimaridir. Yüz kırk 

dört katmanlı olan bu mimarinin diğer mimarilerden farkı konvolüsyon ve havuzlama 

katmanlarını üst üste yığmak yerine paralel olarak birbirine bağlı modüller şeklinde 

kullanır. Böylece sistemin ezberleme olasılığı düşürülür.46 Inception modülü ile farklı 

boyutlarda filtremeler (1x1, 3x3 ve 5x5) yapabilmektedir.52 Bu mimarinin ImageNet veri 

tabanındaki doğruluk oranı %93’tür.52 Bu çalışmada performansı değerlendirilen 

mimarilerden biri GoogleNet Inception mimarilerinin bir versiyonu olan Inception v2’dir. 

Inception-Resnet modeli ise hibrit bir modeldir. Inception mimarisinde yer alan 

Inception modülleri ve ResNet mimarisinin birleştirilmiş halidir. Böylece Inception 

modülleri, artık (residual) Inception modüllerine dönüştürülmektedir.201 Bu çalışmada 

performansı değerlendirilen diğer bir model ise, Inception ResNet v2’dir.  

ResNet mimarisi ise bu mimarilere göre çok daha derin bir yapıdadır. Hata 

oranının oldukça düşük olması en önemli özelliklerinde biridir. Yüz elli iki katmandan 

oluşan bu mimari residual bloklardan oluşmaktadır.145  Residual bloklar (kalıntı) bu 

mimariyi diğerlerinden ayıran en önemli farktır. Bu bloklar sayesinde ilgili katmanda 

herhangi bir değer elde edilemese bile, bir önceki katmandan gelen artık değer 

kullanılır.145 ResNet mimarileri ve varyasyonları günümüzde en gelişmiş CNN modelleri 

olarak ifade edilmektedir.202 Çalışmamızda diş tespit ve numaralandırmada kullanılan ve 

en yüksek AUC değeri elde ettiğimiz mimari ResNet-101’dir. ResNet-101 ve Inception 

v2 modellerinin eğitimi yaklaşık olarak yarım gün sürmüştür. En yüksek F1 skoru elde 

ettiğimiz mimari olan Inception ResNet v2’nin eğitimi ise 2 gün sürmüştür. Bunun sebebi 

olarak iç içe geçmiş 2 farklı mimari ağının (Residual blok ve Inception) birleştirilmesiyle 

oluşması ve hesaplama yükünün daha fazla olması gösterilebilir.  
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VggNet 2014 yılında geliştirilen modelin diğer mimarilerden farkı 2x2 ve 3x3 lük 

filtreler uygulanmasıdır. Bu küçük filtreler sayesinde görüntüden daha iyi özellikler 

çıkarılmaktadır. En popüler VggNet mimarileri VGG-16 ve VGG-19 modelleridir.43, 52 

VGG-16, 13 konvolüsyon katmanı, 3 tam bağlı katman, 5 havuzlama, Relu, Dropout ve 

Softmax katmanları dâhil toplam 41 katmandan oluşmaktadır.52 ImageNet veri 

tabanındaki doğruluk oranı %89’dur. VGG-19, 16 konvolüsyon, 3 tam bağlantılı 

katmandan oluşmuş olup doğruluk oranı ise %88’dir.43, 52 DetectNet mimarisi ise 

nesnelerin sınıflandırmasını ve sınırlayıcı kutularla çizilmesini sağlayan bir derin 

öğrenme mimarisidir.203 

Segmentasyon (görüntü bölümleme) bir görüntü farklı özelliklerin izlendiği 

anlamlı bölgelere ayırma işlemidir. Her piksel için etiketler çıkartılır ve bu etiketlere dair 

çıkarımlar yapılır. Bu alanda kullanılan temel DL modeli CNN olmasına karşın, bu 

modelde yapılan iyileştirmeler sonucunda FCN (Fully Connected Network) modeli elde 

edilmiştir. FCN modelinde son tam bağlı katman tamamen evrişimli bir katmanla 

değiştirilmiştir bu sayede model daha akıllı bir piksel tahmininde bulunma yetisi 

kazanmıştır.204, 205 Böylece piksel düzeyinde tahminler yapılmış olur. Medikal 

görüntülerde segmentasyonda kullanılan bir diğer model ise U-Net mimarisidir. Daralma 

ve genişleme olmak üzere iki ana bölümden oluşan bu mimari bilgilerin daha derin 

katmanlara uygulanmasını sağlayarak daha doğru bir segmentasyon yapılmasını sağlar. 

Daralma bölümünden elde edilen özellikler genişleme bölümüne aktarılır ve bu bölümde 

görüntü elde edilmiş olur.62, 205 DeepLab ise ilk olarak 2015 yılında tasarlanmış bir 

segmentasyon modelidir. Birçok varyasyonu olmasına karşın segmentasyon alanında en 

başarılı versiyonu DeepLab v3’tür.44 Çalışmamızda diş tipleri nesne tanımlama ile tespit 

edildi ve numaralandırma yapıldı, segmentasyon maskesi elde edilmedi. 
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AI sayesinde diş hekimliğinin diğer bir gelişen alanı ise dijital diş hekimliğidir. 

İntroral ve yüz tarayıcılar, dental 3B yazıcılar DL tabanlı algoritmalar sayesinde 

gelişmektedir. Dijital diş hekimliği ve AI algoritmaları sayesinde çenelerin ve kafatasının 

3B segmentasyonu yapılabilmektedir.82 Medikal görüntülerde özellikle FCN ile 3B 

hacim oluşturma çalışmalarında başarılı sonuçlar elde edilmiştir.63 Lee ve ark.206 ve Rao 

ve ark.207 FCN kullanarak KIBT görüntüleri üzerinde dişlerin 3B segmentasyonunu 

gerçekleştirmişlerdir. Chen ve ark.186 ise yine 3B FCN kullanarak dişleri segmente 

etmişlerdir. Chui ve ark.208 ise 3B Mask R-CNN kullanarak dişleri segmente etmişlerdir. 

Çalışmalarına yirmi yaş dişlerini dâhil etmemişlerdir. Jang ve ark.82 3B Mask R-CNN 

kullanarak 3B diş segmentasyonu gerçekleştirmişlerdir. Çalışmada diş tiplerini 

sınıflandırmada %93.35’lik, diş segmentasyonunda ise kesinlik oranını %95.97 olarak 

elde ettiklerini bildirmişlerdir. Chung ve ark.209 diş tespiti için Faster R-CNN, diş 

segmentasyonu için ise 3B U-Net mimarisi kullanmışlardır. Elli KIBT verisi kullandıkları 

çalışmalarında %93’ün üzerinde başarı elde etmişlerdir. Wu ve ark.210 da dişlerin 

segmentasyonu için 3B U-Net kullandıkları çalışmalarında, 20 hastanın KIBT 

görüntüsünü kullanmışlardır. %99’un üzerinde başarı elde etmişlerdir. Çalışmamızda 

KIBT DICOM verileri üzerinden elde ettiğimiz aksiyel kesitler üzerinden dişler tespit 

edilmiş ve numaralandırılmıştır, dişlerin 3B segmentasyonu gerçekleştirilmemiştir. 

Çalışmamızda artefaktlı görüntüler, kraniofasiyal sendromu, dudak damak yarığı, 

kraniofasiyal bölge kemik hastalıkları olan hastalar, protetik restorasyon ve dental 

implanta sahip hastalar ve diş eksikliği olan, ortognatik cerrahi görmüş hastaların 

görüntüleri veri setine dahil edilmemiştir. Çalışmamızın dar bir popülasyonda yapılmış 

olması limitasyonumuzdur. 

Çalışmamızda veri setini oluşturan bütün görüntüler aynı KIBT cihazında, aynı 

parametrelerle çekilen görüntülerden oluşmaktadır. Farklı cihazlar, farklı voksel 
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boyutlarına sahip görüntüler ve farklı çekim parametreleri uygulanarak elde edilecek 

görüntülerle yapılacak olan çalışmalar ile daha etkin AI modelleri elde edilebilir. Ayrıca 

elde edilen AI modellerinin başarısının daha iyi değerlendirilebilmesi için eksternal test 

veri seti kullanılması önerilmektedir.  

Çalışmamızda görüntüler bir Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi uzmanı ve bir 

araştırma görevlisi tarafından değerlendirilmiştir. Hem gözlemci sayısı arttırılarak hem 

de farklı branşlardan farklı deneyimlere sahip diş hekimleri seçilerek başarı kıyaslaması 

yapılabilir.  
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER 
 

 

 

 

Geliştirdiğimiz AI algoritmalarının KIBT görüntüleri üzerindeki diş tespit ve 

numaralandırmadaki sonuçları umut vericidir. Çalışmada eğitilen Inception v2, ResNet-

101 ve Inception ResNet v2 AI modellerinin tümünde F1 ve AUC değerleri %93’ün 

üzerinde elde edilmiştir.  

Elde edilen sonuçlar AI destekli sistemlerin, klinik rutininde hekimlere zaman 

kazandıracak bir karar destek mekanizması işlevi görme potansiyeline sahip olabileceğini 

göstermektedir. 

Veri setine dâhil etmediğimiz hasta grupları çalışmamızın limitasyonlarından 

biridir.  İlerleyen dönemlerde yapılacak olan çalışmalarda çalışmaya dâhil etme kriterleri 

genişletilerek daha geniş bir popülasyon üzerinde çalışılarak, klinik uygulama açısından 

daha yararlı AI algoritmaları elde edilmesi sağlanabilir. 

Gelecek çalışmalarda farklı cihazlardan elde edilen, farklı çözünürlüklere sahip ve 

farklı çekim parametreleri ile elde edilmiş görüntülerin kullanılması klinik kullanım 

açısından daha geçerli AI modellerinin elde edilmesini sağlayacaktır. AI modellerinin 

başarısının daha iyi tespit edilebilmesi için farklı uzmanlığa ve deneyimlere sahip diş 

hekimleri ile başarılarının karşılaştırıldığı çalışmalar yapılmalıdır.  
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