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OZET

Derin Ogrenme Yontemine Dayali Yapay Zeka Algoritmalariyla Konik Isinh
Bilgisayarh Tomografi Goriintiilerinde Dislerin Tespit Edilmesi ve

Numaralandirilmasi

Amag: Son yillarda yasam kalitemiz tizerinde 6nemli degisikliklere sebep olan
gelismelerden biri AI’dir. Ozellikle radyoloji alaninda birgok gelismeye katkisi olan Al
dis hekimliginde de popiilerlik kazanmaya baslamistir. Bu ¢alismada, DCNN kullanarak
KIBT gorintulerinde disleri tespit edip, numaralandirmak i¢in otomatik bir yontem
gelistirmeyi amagladik.

Materyal ve Metot: Veri seti 103 adet KIBT DICOM goriintiisiinden olusan
calismamizda, transfer 0grenme teknikleriyle uyguladigimiz Inception ResNet v2,
Inception v2 ve ResNet-101 mimarilerinin dis tespit ve numaralandirmadaki basarilari
karsilastirilmistir. Gorlntiler Gzerinde dislerin etiketlenmesi CranioCatch etiketleme
yazilimi (CranioCatch, Eskisehir, Tirkiye) kullanilarak yapilmistir. Karmasiklik matris
yontemi kullanilarak her bir modele ait basar1 metrikleri hesaplanmastir.

Bulgular: Dis tespit ve numaralandirma igin; Inception v2 mimarisi igin
duyarlhlik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirastyla 0.9440, 0.9325 ve 0.9382 seklindedir.
Inception ResNet v2 mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla
0.9438, 0.9567 ve 0.9502 seklindedir. ResNet-101 mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve
F1 skoru degerleri sirasiyla 0.9450, 0.9380 ve 0.9415 seklindedir. Inception v2, Inception
ResNet v2 ve ResNet-101 i¢cin AUC degerleri ise sirasiyla; 0.9389, 0.9485 ve 0.9493
olarak elde edilmistir. En yliksek AUC degerine sahip mimari ResNet-101 olmustur.

Sonug: Calismamiz ilerleyen zamanlarda yapilacak olan derin 6grenme tabanlh
KIBT raporlama sistemlerinin gelisimi agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu sistemlerin klinik
rutininde hekimlere zaman kazandirarak bir karar destek mekanizmasi rolii gérecegini

diistiinmekteyiz.

Anahtar Kelimeler; Derin 6grenme, Dis tespiti, Konik 1sinli bilgisayarli

tomografi, Yapay zeka



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 Al. Al, 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. GIRIS

Yasadigimiz ¢ag i¢cinde yasam kalitemiz tizerinde 6nemli degisikliklere sebep olan
teknolojik gelismeler olmaktadir. Bu degisikliklere sebep olan en 6nemli gelismelerden
biri de yapay zekadir (Artificial Intelligence-Al). Al matematiksel hesaplama guct, veri
depolama kapasitesi ve farkli igslemleri ger¢eklestirebilmesi sayesinde tipta ve radyolojide
popilerlik kazanmustr.*

Al’nin teshis siirecini hizlandirarak hastaliklarin prognozunu etkileyecegi
diisiiniilmektedir.? Al, insan zekasimi simiile eden bilgisayar aglarmi (sinir aglari) icerir.
Al’nin radyolojiye dahil edilmesi ile tanisal goriintiilemede ilgili bulgular1 tespit etmek
ve tespit edilen goriintiileri daha kiigiik verilere ayirmak kolaylasacaktir. Al radyolog
eksikligi olan popiilasyonlarda ve tarama programlarinda biiyiik bir etkiye sahip
olacaktir.? Radyoloji pratiginde 6nemli degisikliklere neden olacagi 6ngoriilmektedir.
Radyologlarin meslegin klinik ve pratik anlamda gelecegi igin, Al’nin ne anlama
geldigini, hangi konular {izerinde degisiklik ve kolaylik saglayacagini, meslege nasil
katkida bulunacagini bilmeleri gerekmektedir. Al bir insandan ¢ok daha hizli ve giivenilir
veriler sunabilir.*

Bu calismada, derin evrisimli sinir aglarindan (Deep Convolutional Neural
Networks -DCNN) ve algoritmik sezgiden olusan otomatik bir sistem Onermekteyiz.
Amacimiz, otomatik dental ¢izelge sisteminin bir bileseni olarak, DCNN kullanarak
konik 1sinli bilgisayarli tomografi (KIBT) goruntulerinde dislerin tespitini ve

numaralandirmasini gerceklestirmektir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yapay Zekéa Nedir?

“Tarihte {i¢ biiyiik olay vardir. Bunlardan ilki kiinatin olusumudur. Ikincisi
yasamin baslangicinmn olusmasidir. Ugiinciisii de yapay zekdnmn ortaya cikisidir.” Bu
sOzler Massachusetts Institute of Technology (MIT) Bilgisayar Bilimleri laboratuvar
yoneticilerinden Edward Fredkin’e aittir.® Insanoglu yiizyillardan beri nesneleri harekete
gecirebilme, nesnelere insan gibi diisiinebilme yetisi kazandirabilme diisiincesindedir.
MO (Milattan Once) 384 - 322 yillar1 arasinda yasayan Aristoteles’e ait belgelerde de bu
diisiincelere ait bulgular tespit edilmistir.® ’

Al’nin esas olarak ortaya cikisi bilgisayar bilim dali uzmani Alan Turing’in
makine zekas: testini gergeklestirmesiyle olmustur. “Makineler diistinebilir mi?” sorusu
ile bir makinenin insan gibi diisiinebilmesi ve zeki olabilmesi fikrini ortaya atan ilk
kisidir. Turing testi ad1 verilen yaptig1 ¢alismada, eger bir insan etkilesim sirasinda insan-
bilgisayar arasindaki farki ayirt edemiyorsa, o zaman bilgisayar1 insan kadar akilli kabul
etmek gerektigi yolundaki varsaymmi ortaya atmistir.® 8 Sekil 2.1°de Turing testi

gosterilmistir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Massachusetts_Institute_of_Technology
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Sekil 2.1. Turing testi®

Al’nin ayr1 bir aragtirma alani olarak giindeme gelmesi ve “yapay zeka” teriminin
ortaya ¢ikmasi ise 1956’da Hannover, New Hampshire, Dartmouth College’da yapilan
bir konferansta gergeklesmistir. Bu kavramin yaraticis1 olan McCarthy, Al’y1, “Insan
benzeri zeki makineler 6zellikle de zeki bilgisayar programlari yapma bilimi ve
miihendisligi” olarak tanimlamistir.’® Bu konferans énemli bir déniim noktas1 olmustur.
Richard Bellman adli bir matematik¢i 1970’lerde, Al’y1; 6grenme, karar verme, problem
¢ozme ve insan gibi diislince lretebilme etkinliklerinin otomatik olarak yapilabilmesi
olarak tanimladi.'? Giinlimiizde Al insan bilissel becerilerini taklit edebilen herhangi bir

makineyi veya teknolojiyi ifade etmektedir.?

2.2. Makine Ogrenmesi
Al teknolojisindeki amag, yuklenen veriler araciligiyla makinelerin problemleri
¢dzme yetenegi kazanmasi olarak ifade edilmektedir.? Bu teknolojiyi anlayabilmek icin

“Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML)”, “Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural



Network, ANN)” ve “Derin Ogrenme (Deep Learning, DL) * terimlerini bilmek
gerekmektedir (Sekil 2.2). ML, Al algoritmalarinin en 6nemli yapitasidir.

Yiiklenen veriler araciligryla makinelerin, insan miidahalesi olmadan, 6grendigi
kaliplar araciligiyla problemi ¢6zmesidir.*2 ML algoritmalari ne kadar fazla veriye maruz

kalirsa o kadar fazla gelisir ve daha iyi degerlendirme yaparak 6zel cevaplar vermeyi
ogrenir.3

Yapay N
2=l

. \

Makine N
/ égrenmesi

Yapay sinir
/ aglan

A | .‘
|

Derin

Sekil 2.2. Yapay zekayi olusturan temel kavramlart?

ML, Al’nin 6nemli bir alt alanidir, verilerin istatiksel kaliplarini ve yapilarini
algoritmalar sayesinde Ogrenir. ML insan beyninin art arda farkli girdiler (veriler)

isleyerek, goriintiileri tespit etmesini, O6grenmesini, kendi kendini dizeltmesini,

siniflandirmasiny, alt siniflama yapmasini temel alan bir tekniktir.?

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

En populer ML modeli ANN’dir. ANN insan beynini olusturan néronlar1 taklit

edilerek olusturulan bir algoritmadir. ANN biyolojik benzerlerini taklit eder. Verileri



birbirine katmanlar halinde diizenlenmis bir diigiim agindan gegirirler.* Nérolog Donald
Hebb 1949 yilinda sinir ag1 teorisini ortaya atmistir ve bu alanda ¢aligmalar yapmustir.
Donald Hebb, ANN’nin biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlari
oldugunu belirtmistir.*>

Sekil 2.3.’te biyolojik bir sinir hiicresi ve ANN’nin sematik olarak gdsterimleri

eklenmistir. Tablo 2.1.”de ise biyolojik sinir hiicresi ve ANN’nin terimsel karsilastirmasi

verilmistir.
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Sekil 2.3. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1’

Tablo 2.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 terminolojisi’

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci elemani
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar




Yapay bir néron hiicresine n tane veri girisi olmaktadir (x1, X2, X3....Xn). Bu veri
girdilerine karsilik agirlik degerleri (w1, W2, W3... Wn) ag lizerindeki etki degerleridir. Tiim
girilen veriler agirhik degerleri ile c¢arpilarak transfer fonksiyonuyla birlestirilip
aktivasyon fonksiyonundan ge¢mektedir (Sekil 2.4.).18

Aktivasyon fonksiyonundan elde edilen deger c¢ikis degeri olarak ifade
edilmektedir. Bir yapay sinir hicresinin birden ¢ok girdisi olmasina ragmen tek bir ¢ikt1

degeri bulunmaktadir.®

Transfer (Toplama) Fonksiyvonu
X1 Wi _ Aktivasyon fonksiyonu
xawa__ HHH T
BW)——————p .
XN Wy Bins

Sekil 2.4. Yapay sinir ag1 néron modeli*®

ANN insan beyni ndron ve sinapslarinin mimarisini 6grenerek hesaplama
birimlerini modeller.?® Diigiimlerden ve agirliklardan (sinapslar) olusan ANN’lerin
hesaplama giicii, bu baglantilarin agirliklarin giincellenmesini saglayacak olan egitim veri
setlerinin kalitesi ve miktarma baghdir.?t 22 Agirliklar veriler arasinda en uygun olan

degeri bulmaya calisir ve bu sayede ANN’nin egitimi gerceklesmis olur.’

2.4. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri
ANN bir¢ok dzellige sahiptir:’

e Dogrusal olmama



e Paralel calisma
e (Ogrenme
e Genelleme
e Hata tolerans1 ve esneklik
e Eksik verilerle calisma
e (ok sayida degisken ve parametre kullanma
e Uyarlanabilirlik
ANN siklikla tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri yorumlama ve veri
filtreleme gibi islemlerde kullanilmaktadir.?®
Tahmin: ANN’nin girdi degerlerinden ¢iktilar1 tahmin etmesi olarak ifade
edilmektedir.
Veri filtreleme: Toplanan veriler arasinda en ise yarayacak olan verileri kullanmasi
olarak ifade edilmektedir.
Veri yorumlama: Egitilen ag girdilerini analiz ederek bir durum karsisindan yeni
yorumlamalar yapabilmesidir.
Veri iliskilendirme: Daha 6grendigi konular1 birbiriyle iliskilendirmesi ve eksik

olan bilgileri tamamlamasi olarak ifade edilmektedir.’

2.5. Yapay Sinir Ag1 Modelleri
ANN modelleri tek katmanli algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar, ileri

beslemeli ANN ve geri beslemeli ANN olarak 4 grup altinda incelenmektedir.”



2.5.1. Tek Katmanh Algilayicilar
Tek katmanl algilayicilar sadece girdi ve ¢iktidan olugmaktadir, ¢ikt1 fonksiyonu

dogrusaldir (Sekil 2.5).”

Esik girdisi=1
—
W G
Xy 1
TKA —>

Sekil 2.5. Tek katmanli algilayict modeli®®

2.5.2. Cok Katmanh Algilayicilar
Cok katmanli algilayicilar; yapisal olarak dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonu olan bir¢ok ndronun birbirine bagli oldugu yapilar olarak ifade edilmektedir

(Sekil 2.6.).7

Sekil 2.6. Cok katmanh algilayict model®*



2.5.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

ANN {i¢ farkli katmandan olugmaktadir; girdi, gizli (ara) ve ¢ikt1 katmanlari. Girdi
ve ¢ikt1 katmani tek iken, gizli katman sayis1 farklilik gdstermektedir. Girdi katmani
verinin aga tanitimmin yapildigi katmandir ve bu katmandan sonra veri agirliklari ile
carpilarak gizli katmana aktarilmaktadir. Gizli katman ANN’nin temel yapisini
olusturmakla birlikte, bu katmandaki veriler de agirliklar ile ¢arpilarak ¢ikt: katmanina
aktarilir ve bu katman bir ¢ikis iiretir.?>?’

Ileri beslemeli ANN’de veriler girdi katmanindan, gizli katmana iletilir.
Sonrasinda ¢ikt1 katmanma dogru diizenli katmanlar seklinde ilerler ve dis ortama
aktarilir. Bir katmandan sonra sadece kendinden sonraki katmanlar igin bag
bulunmaktadir. Geri besleme asamasi yoktur (Sekil 2.7.). Uygulamalarda genelde

kullanilan ANN modeli ileri beslemeli ag modelidir.” %528

_w Cilets Katrnan

[pas=ias
b Girli Katman
Girdi Katrnani

Sekil 2.7. ileri beslemeli ag yapist’

2.5.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan
Geri beslemeli aglar ileri beslemeli aglar gibi tek yonlii degildir. Hem ileriye hem
geriye veri akisi saglayabilmektedirler (Sekil 2.8). Veri akisi ayn1 veya farkli katmanlar

arasmnda olabilmektedir. Dogrusal olmayan dinamik bir ag modelidir.’ 2
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Sekil 2.8. Geri beslemeli ag yapis1’

2.6. Derin Ogrenme ve Derin Evrisimli Sinir Aglan
DL, ML’nin bir alt bilesenidir. Goriintiilerin yorumlanmasinin yapildigi Al

sistemlerinin ¢ogunun alt yapismi olusturmaktadir.?®

ML algoritmalarimda mevcut
gorintd bir 6n-islem siirecinden gegirilir ve sonrasinda kontrast, ovallik, boyut gibi
Ozellikleri tanimlar. Belirli siiflarla egitilen ML modelleri sonrasinda verilecek olan yeni
problem karsisinda verilen 6zelliklerin olup olmamasina bagl kalarak bir ¢ikarim yapar
(Ornegin bir goriintiide kanser varhigini ya da yoklugunu tespit etmesi gibi). Piksel tabanli
bir siniflama yapan DL modelleri ise, bu 0n-isleme siirecini gergeklestirmeden
siniflandirmayi basarabilirler. Goriintiideki belli 6zellikleri tespit ederek siniflama yapan
ML modellerinin aksine, yapilan egitim sonucunda, sadece ham veriyi isleyerek ¢ikarim

yapabilme 6zelligine sahiptir.(Sekil 2.9).%
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Sekil 2.9. a) Makine dgrenmesi, b) Derin 6grenme®!

DL yontemindeki algoritmalar denetimli (siniflandirma) veya denetimsiz (desen
analizi) sekilde olabilmektedir.®> DL yontemi c¢ok katmanli ANN kavramma
dayanmaktadir. Bu yontemde derin sinir aglar1 kullanilir, ¢ok katmanli olan bu sistem
daha karmasik problemleri ¢ozebilecek yetenektedir.** DL Al’nin en yeni siiriimiidiir,
temel olarak girdiler ve ¢iktilar arasindaki ANN, katman sayist bakimindan Onceki
ANN’lerden farklidir.2% 34 Bu katmanlar sayesinde girdilerden veri toplar. Ogrendigi yeni
ozellikler sayesinde adim adim degisebilen bir ¢ikt1 saglar.?® Bu ¢cok sayida katman iceren
ag yapilarma derin DCNN denmektedir (Sekil 2.10.). Katmanlarindan birgok 6zelligi
cikarabilen bu yapilar, esas olarak daha biiyiik ve karmasik goriintiileri islemek icin
kullanilmaktadir.??> Farkli gorevleri yerine getirecek olan bu katmanlar medikal
gorlintiilerde; hastalik teshisi, smiflandirma, nesne tanimlama gibi islemleri

gerceklestirebilirler.®
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Sekil 2.10. DCNN mimarisi®

2.7. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlan

2.7.1. Giris Katmam (Input Layer)

DCNN’ye ham olarak verilen giris goriintiisiinii ifade etmektedir.®

2.7.2. Evrisim Katmani (Convolution Layer)

Evrisim katmani giris goriintiisiinden filtreler (¢ekirdekler) araciligiyla 6zellik
(6znitelik) ¢ikarimlarinm yapildigi katmam tanimlamaktadir. Ik evrisim katmanmda
kenar bilgileri gibi temel 6zellikler belirlenirken, diger katmanlara dogru iist diizey ve

karmasik dzelliklerin tespiti gerceklestirilir.®® Sekil 2.11°de evrisim islemi gdsterilmistir.
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Sekil 2.11. Evrisim islemi®®

2.7.3. Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Cikis (h)

g

Havuzlama katmani evrisim katmaninda elde edilen fazla sayidaki parametrenin

Ozetlendigi katmandir. Evrisim katmanmdaki gibi g¢esitli boyutlardaki filtreler

araciligiyla, komsu piksellerin ortalama ya da maksimum degerleri hesaplanarak tek bir

deger olarak ifade edilmektedir.'® 3" Sekil 2.12°de Havuzlama &rnegi gosterilmistir.

4 7

0 3 6
3 3 e
8 0 2

Sekil 2.12. Havuzlama 6rnegi*®

2.7.4. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Maksimum Havuzlama

Ortalama Havuzlama

Genellikle havuzlama katmanindan sonra gelen bu katman, kendinden 6nceki tim

katmanm tiim alanlarma baghdr bu nedenle tam baglantili katman olarak

adlandirilmaktadir.®®
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2.7.5. Smiflandirma Katmam (Classification Layer)
Tam baghh katmandan sonra gelen bu katmanda siniflandirma islemi

gerceklesmektedir. Cikis degeri siniflandirilmasi yapilacak olan grup sayisima esittir.

2.8. Evrisimli Sinir Aglarinin Egitilmesi

DCNN egitimi ilk olarak modelin olusturulmasiyla baslar. Modeldeki evrisim
katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman ve smiflandirma katman sayisi
belirlenir. Daha sonrasinda bu katmanlarin siralamasi olusturulur. Bir sonraki asamada
degiskenler tanimlanir (filtre boyutlar1 ve sayisi, adim kayma miktari). Elde edilen
modele egitim setinden bir goriintii verilir. Daha sonra ileri besleme ile her katmanda her
bir filtrenin agirliklar: ile goriintiideki piksel degerleri carpilarak bir sonraki katmana
aktarilir. Hedef sonuglar ve iliretmis oldugu sonuglarin farki alinarak hata degeri elde
edilir ve bu deger agdaki biitiin agirliklara dagitilir.®

DCNN ile siniflandirma islemini gergeklestirmek icin optimize edilmesi gereken
cok sayida parametre mevcuttur. Aglarm iyilestirilmesi i¢in girig resminin boyutu,
katman sayisi, filtre sayis1 ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu ve tam bagli katman sayis1

gibi parametreler kullanilmaktadir. Bu iyilestirme islemleri hiperparametre olarak ifade

edilmektedir.18 3940

2.9. Aktivasyon Fonksiyonu
Sinir aglarinda veriler agirhik degerleri ile carpilarak transfer fonksiyonuyla
birlestirilip aktivasyon fonksiyonundan ge¢mektedir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sinir

aglarinda dogrusal olan ifadeleri dogrusal olmayan ifadelere doniistiirmeyi
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gerceklestirerek agin egrisel fonksiyonlar1 da 6grenebilmesi saglar. Bu fonksiyonlar sinir
aglarmin 6grenme siirecini etkilemektedir. Sigmoid, tanjant hiperbolik, ReLu ve Softmax

genel olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.® 40

2.10. Transfer Ogrenme

DCNN egitiminde en biiyiik problem veri setinin az oldugu durumlardir. Transfer
O0grenme; veri setinin yetersiz oldugu bu gibi durumlarda 6nceden egitilmis bir CNN
modelini, gergeklestirilen géreve gore degistirerek, hedef veride ince ayar yapilmasmi
saglayacak olan parametrelerin aktarilmasi islemidir. Bu DCNN modellerine 6rnek olarak

AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve ResNet mimarileri verilebilir.1® 4

2.10.1. AlexNet
2012 yilinda ImageNet yarismasinda adin1 duyuran bu model, yaklasik olarak bir
milyonun {izerinde egitilmis goriintiiye sahip olan resimleri smiflandirmada oldukca

yiiksek performans gosteren bir derin 6grenme modelidir (Sekil 2.13).42

AlexNet
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some
e -
6x6 X256 16 3096 (56
4

Sekil 2.13. AlexNet mimarisi'®
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2.10.2. VGGNet

Grafik iglem birimi (GPU) destekli bir derin 6grenme modeli olan VGGNet, 2014
yilinda diizenlenen ImageNet yarigmasinda %89 basar1 oranmi yakalamistir. Diger
modellere kiyasla 6n plana ¢ikan 6zelligi ikili veya liglii evrisim katmanlarmin devaminda
havuzlama katmaninin yer almasidir (Sekil 2.14). VGGNet mimarileri AlexNet

mimarisinden daha derin bir mimari yapidadir.18 4345

I Evrisim katmam |:| Havuzlama :| Tam baglh katman |: Softmax

Sekil 2.14. VGG-16 mimarisi'®

2.10.3. GoogleNet
2014 yilinda yapilan ImageNet resim yarismasinda birinci olan bu derin 6§renme
modeli, 22 katmandan olusmaktadir. Bu mimaride diger derin 6grenme mimarilerinden

farkli olarak katmanlar iist iiste yigilarak degil paralel bir sekilde resim islemektedir

(Sekil 2.15).46
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Diger

Sekil 2.15. GoogleNet mimarisi®
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2.10.4. ResNet

ResNet mimarisinin 6n plana ¢ikan Ozelligi katman sayisindaki fazlaliktir.
GoogleNet mimarisindeki katman sayisindan yaklasik olarak 7 kat daha fazla katman
icermektedir. 2015 yilindaki ImageNet resim smiflandirma yarigmasinda ResNet birinci

olmustur. “Residual” bloklar igeren bu derin 6grenme mimarisinin yapist Sekil 2.16°da

gosterilmistir.*’
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Sekil 2.16. ResNet mimarisi*’

2.11. Derin Ogrenme Mimarileri

2.11.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN)
Yaygm olarak kullanilan evrisimli sinir aglar1 ¢cok katmanli algilayicilardan (Multi
Layer Perceptron-MLP) tiireyen bir mimaridir. Nesne tanima ve goriintii isleme

islemlerinde oldukg¢a basarilidir.*® CNN’den olusan modellere 6rnek olarak AlexNet ve

GoogleNet verilebilir.46:49
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2.11.2. Tekrarlayan Sinir Aglan (Recurrent Neural Network-RNN)

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), sirali bilgileri kullanarak gizli katman ¢ikisini
tekrar aym katmana giris olarak geri génderebilen bir DL mimari gesididir.*® RNN’de
ndronlarin geriye doniik baglantilar1 vardir bu sayede dnceki girdilerin gegmisinden tiim

¢iktiya esleme yapabilmektedirler.5! Sekil 2.17°de RNN modeli gdsterilmistir.

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani Y
Gizli Katmanlar

Sekil 2.17. RNN modeli®?

2.11.3. Uzun-Kisa Sureli Bellek Aglar (Long-Short Term Memory-LTSM)

Uzun-kisa siireli bellek aglar1 (LTSM) esas olarak uzun vadeli bilgilerin
hatirlanmas1 gereken durumlarda basarili sonuglar vermektedir. Var olan tahmini
belirleyen Onceki durum yakin tarihte degilse RNN ile basarili sonuglar
alnamamaktadir.*! Bu sorunu ¢6zmek icin LTSM’nin gizli katmanlarinda giris kapist,
¢ikis kapis1 ve unutma kapisi olmak iizere ii¢ adet kapis1t mevcuttur. “Hiicre” adi verilen
bu kapilar bilgi akigini kontrol etmektedirler. Her adimda 6grenilen verilerin hangilerinin
kalacag: hangilerinin giincellenecegine karar verilmektedir.*!>%°* Sekil 2.18.”de LTSM

ag yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.18. LSTM ag yapist®

2.11.4. Derin Oto-Kodlayicilar (Deep Autoencoders)

Denetimsiz bir DL mimarisi olan derin oto-kodlayicilar esas olarak boyut
indirgeme ve 0zellik ¢ikarimi fonksiyonlar1 i¢in kullanilmaktadir. Giris ve ¢ikis
diigtimlerinin sayis1 esittir. Girdi verilerinin sikistirilarak en onemli 6zelliklerinin elde
edildigi ileri beslemeli bir sinir ag1 yapisia sahiptirler. Egitimleri i¢in etiketlenmis veri
gerekmemektedir ancak bir én-egitim asamasina ihtiyag vardir.3 4% % Sekil 2.19.’da

derin oto-kodlayici ag modeli gosterilmistir.

1. gizli katman | N. gizli katman
girdi katmam ! qikt: katmam

Sekil 2.19. Derin oto-kodlayic1 ag modeli®®
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2.11.5. Derin Inan¢ Aglan (Deep Belief Networks)

Derin inang aglar1 her bir alt agin gizli katmaninm bir sonraki katman i¢in goruntr
katman oldugu bir derin 6grenme mimarisidir. Egitim siiresi oldukc¢a yavas olan derin
inang aglarinda sistem denetimli veya denetimsiz sekilde uygulanabilmektedir. En (st
seviyede (ilk iki katman) yonsiiz baglantilar mevcuttur.>> % Bu modelde yiiksek olasilikl
bilgilerin ¢ikarimi yapilmakta olup, egitim asamasi maliyetlidir.>® ®" Sekil 2.20.’derin

inang¢ ag1 modeli gosterilmistir.

goriinir 1. gizhi N-1. gizhi N
katman katman katman Ka

Sekil 2.20. Derin inang aglar1 modeli®®

2.11.6. Derin Boltzmann Makinesi (Deep Boltzmann Machine)
Derin Boltzmann makinesi yonteminin derin inang aglarindan farki tiim katmanlar

arasinda yonsiiz baglantilarm varhigidir.(Sekil 2.21.)%®

.O

goriniir 1 giaki N-1, giedi N, giali
katman Satman katman kKatman

Sekil 2.21. Derin Boltzmann Makinesi modeli®®
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2.12. Derin Ogrenmede Goriintii Segmentasyonu

Al bir goriintii iizerinde analiz yapabilmek igin ii¢ farkli teknik kullanir®®;

Siiflandirma: Goriintiideki bir 6genin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmeyi
ifade etmektedir. Ornek olarak goriintiiniin tamaminin “insanlar”, “hayvanlar” veya “agik
hava” gibi smiflara ayrilmas1 verilebilir.>® %

Nesne algilama: Bir gorintideki nesneleri tespit etmeyi ve ilgili nesneyi
dikdortgen bir ¢ergevenin i¢ine almayi (dikdortgen ¢izmek) ifade etmektedir (6rnegin bir
kisi veya bir koyun).>® 61

Segmentasyon: Gortintiideki bir yapiy1 geri kalanindan ayirmayi ifade etmektedir.
Goriintiiniin sinirlariyla birlikte hangi nesneye ait oldugunu gostermektedir (Ornegin bir
organin simirlarmin belirlenmesi, bilgisayarli tomografide (BT) pulmoner embolinin
belirlenmesi).** %° Bu teknikte nesneleri ve nesne pargalarmi “siiper pikseller” olusturur.
Segmentasyon teknigi, tek tek pikselleri gozlem birimleri olarak degerlendirmek yerine
daha biiyiik bilesenler seklinde ¢alismayi saglar.®?

Tam evrigimli aglar, grafik modelli evrisimli modeller, ¢ok 6l¢ekli ve piramit ag
tabanli modeller, R-CNN tabanli modeller, genisletilmis evrisimli modeller, tekrarlayan
sinir ag1 tabanli modeller, dikkat tabanli modeller, aktif kontur modelleri ile evrisimli
modeller, kodlayici-kod ¢6ziicii tabanli modeller DL tabanli segmentasyon modellerine

ornek olarak verilebilir.%8

2.12.1. Kodlayic1-Kod Cozici Modeller
Kodlayici-kod ¢6ziicli modeller goriintlii boliimlemede yaygin olarak kullanilan
modellerdir ve bircok DL temelli segmentasyon c¢aligmasinda kullanilmistir. En iyi

bilinenler arasinda U-Net ve V-Net derin 6grenme mimarileri bulunmaktadr, %8 5263
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2.12.2. U-Net ile Gorunti Segmentasyonu

Bir CNN yontemi olan U-Net mimarisi medikal gorintiler tzerinde goruntt
segmentasyonunda en bagarili olan yontemlerden biridir. U-Net mimarisi kodlama ve kod
¢ozme boliimlerinden olusmaktadir, kodlama islemi VGG tarzi bir CNN modelinden
olusur, kod ¢0zme ise, dzellik kanalini yukari evrisimin tekrarlanarak uygulanmasiyla
gerceklesmektedir.*® 4
U-Net mimarisi ile smirli miktarda egitim verisi kullanarak goriintiiler Gzerinde

basarili bir sekilde segmentasyon yapilabilmektedir. Bu sebeple medikal alanda gorunti

segmentasyonunda siklikla kullanilmaktadir.®®

2.13. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

DL mimarilerinin hizli bir sekilde gelisebilmesine katkisi olan en 6nemli etken,
bu alan i¢in olusturulmus olan kiitiiphanelerin varhigidir. Cesitli programlama dilinde
(Java, C#, C++, Python vb.) olan bu kiitiiphane dosyalar1 CNN, RNN ve ileri besleme
aglar1 gibi bircok modeli destekleyici niteliktedir.®®

Caffe: Onceden egitilen modellere sahip olan Caffe kiitiiphanesi, goriintii isleme
ve DL algoritmalar1 i¢in uygulanan bir kiitiiphanedir. Python, Matlab gibi uygulama
dillerinde de calistirilabilmektedir.®’

Keras: Yiiksek seviyeli bir derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras; Python
programlama dili iizerine yazilmistir.%

TensorFlow: Acik kaynak kodlu bir kiitiiphane olan TensorFlow genellikle
goriintii isleme ve sayisal hesaplamalar igin kullanilmaktadir.®

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

goriintii ve ses isleme, video, resim formatlari iizerinde kullanilabilmektedir.5®
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MXNet: R, Python, Scala, Julia programlama dilleri ile desteklenen ve bu yizden

bircok dil destegi saglayan bir kiitiiphane olmasi agisindan énemlidir.%®

2.14. Dis Hekimliginde Yapay Zeka ve Kullanim Alanlar:

Al uygulamalar1 dis hekimliginin bircok alami i¢cin popiiler hale gelmeye
baslamustir. Al teknolojisinin dis hekimligi alaninda kullanilmaya baslanmasi; zamandan
ve maliyetten tasarruf yapmay1 saglar, insan kaynakli hatalar1 azaltir. Insan zekasmi taklit

eden bu sistem ile medikal bilgiler incelenebilir, diizenlenebilir ve siniflandirilabilir. %8

2.14.1. Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Alaninda Yapay Zeka
Al agiz, dis ve g¢ene bolgesinde bir insan goziine kiyasla daha hassas bir

degerlendirme yapabilmektedir.”

Dis hekimligi radyolojisinde; dis tespit ve
segmentasyonu, ekstra kok ve superniimerer dis tespiti, vertikal kok kirig1 tespiti, apikal
lezyon tespiti, osteoporoz tamis1 konulmasinda, Sjogren sendromu tespiti ve
ultrasonografi alaninda CNN’den faydalanilmustir. ">’

Al dis tespit ve segmentasyonunda bir¢ok ¢alisgmada kullanilmistir. DCNN’ler
kullanilarak panoramik radyografiler’® 8 periapikal radyografiler® ve bite-wing
radyografiler’® iizerinde dis tespit ve segmentasyonu i¢in DL destekli Al modelleri
Uzerinde calisilmistir ve sonuglar umut vadedicidir. Dis numaralandirma ve
segmentasyon ¢aligmalar1 KIBT iizerinde de yapilmustir,2%82
Agiz, dis ve ¢gene radyolojisi alaninda Al apikal lezyon tespitinde de kullanilmustir.

Ekert ve ark.”* yaptiklar1 bir calismada DCNN’yi kullanarak panoramik radyografilerde

apikal lezyon tespiti yapmiglardir ve sistem %65 oraninda duyarlilik gostermistir.
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Periapikal radyografilerde iizerinde yapilan baska bir ¢aligmada ise Ruben ve ark.%
gelistirdikleri Al sisteminin %80’in ilizerinde basar1 gosterdigini ifade etmislerdir. Orhan
ve ark.”® yaptiklar1 bir calismada, KIBT (izerinde periapikal patolojilerin tespitini
gerceklestiren bir Al modeli gelistirmislerdir ve Al modelinin toplamda 153 periapikal
lezyonun 142’sini basariyla tespit ettigini bildirmislerdir. °

Radyoloji alaninda lenf nodu metastaz tespiti, Sjogren sendromu ve osteoporoz
gibi hastaliklarin tespitinde de Al algoritmalar1 kullamlmstir. Hiraiwa ve ark. 8
yaptiklar1 bir ¢alismada Sjégren sendromunun tespiti icin BT gorintileri Gzerinde
calisma yapmuslardir ve gelistirilen model %96 oraninda dogruluk gostermistir.8* Lee ve
ark.® ise, osteoporoz tespiti icin panoramik radyografiler iizerinde DCNN kullanarak bir
model gelistirmislerdir ve %98.5 oraninda dogruluk orani elde ederek gelistirilen Al
sisteminin tahminlerinin, maksillofasiyal radyoloji uzmanlar1 ile uyumlu oldugunu
bildirmislerdir.

Orhan ve ark. CNN’ne dayali bir yontem ile ultrasonografi goériintiilerinde
massater kasinin segmentasyonunu ger¢eklestirmislerdir. Calismada ti¢ farkli DL modeli
(U-Net, Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) ve Fuzzy Petri Net (FPN)) uygulanmis

olup sirasiyla %96, %94, %98 degerlerinde yiiksek oranda dogruluk elde edilmistir.””

2.14.2. Ortodonti Alaninda Yapay Zeka

Ortodonti alaninda Al tani tedavi analizleri, landmark tespiti, ¢ekimli-¢cekimsiz
ortodontik tedavi, iskeletsel siniflandirma, bilyiime gelisim doneminin belirlenmesi ve
ortognatik cerrahi gibi bir¢ok analiz igin kullanilabilmektedir. Yapilan g¢alismalar,
ortodonti alaninda da DL algoritmalarinin tani1 ve tedavi siirecinde hekime destek

olabilecegini gdstermektedir.8®-92
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Xie ve ark.2® Al algoritmalar: ile lateral sefalometrik radyografiler tzerinde
ortodontik tedavi Oncesi dis ¢ekim ihtiyacini degerlendirmiglerdir ve oOrtaya ¢ikan
sonuglarin umut vaat edici oldugunu belirtmislerdir. AI’dan ortodonti alaninda ayrica
anatomik landmark tespiti ¢aligmalarinda da faydalanilmistir. Yapilan bir ¢aligmada
gelistirilen Al modeli ve dis hekimi arasinda elde edilen sonuglarda anlamli bir fark tespit
edilmedigi bildirilmistir.”® Yu ve ark.®® ise, otomatik olarak iskeletsel smiflandirma igin
bir Al modeli Uzerinde g¢alismiglardir. Ortaya ¢ikan modelin yiiksek performans
gosterdigini, %90 oraninda duyarlilik, dogruluk ve 6zgiilliik degerleri elde ettiklerini
bildirmislerdir.

Al ile ortognatik cerrahi planlamasinda da basarili sonuglar elde edilmistir. Choi
ve ark.® yaptiklar1 bir ¢alismada cerrahi gerektiren ve gerektirmeyen olmak iizere
ortodontik tedavi yapilacak hastalarin teshisi icin Al modeli gelistirmislerdir. Model
yiiksek performans gostermistir ve %96 oraninda basar1 elde etmislerdir.®* Al ortodonti
alaninda ayrica biliylime gelisim dénemlerinin tespit edilmesinde de kullanilmistir. Bu
evrelerin belirlenmesi genellikle el-bilek ve lateral sefalometrik radyografiler araciligiyla
yapilmaktadir.®* Yapilan bir calismada Al modeli ile sefalometrik radyografilerde
servikal vertebralar incelenerek biiyiime gelisim doneminin tespiti yapilmustir. Al
algoritmalariin, biiylime gelisiminin belirlenmesi gereken tiim bilim dallarinda teshis

amacli kullanilabilecegi bildirilmistir. %

2.14.3. Agiz, Dis ve Cene Cerrahisi Alaminda Yapay Zeka
Al cerrahi alaninda robotik uygulamalar sayesinde popiilerlik kazanmistir. Cerrahi
operasyon heniiz gerceklesmeden, olas1 komplikasyonlarin oniine gegilmesi amaciyla

anatomik landmarklarin detayli olarak tespiti yapilabilmektedir. Bu sayede hem 6nemli
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anatomik yapilar korunmus olup hem de operasyon daha kisa siirede bitirilmis
olmaktadir.® % Al teknolojisi agiz, dis ve ¢ene cerrahisi alaninda dis ¢ekimi islemleri
sonrasinda post-operatif donemdeki sisligi tahmin etmek i¢in de kullanilmistir. Zhang ve
ark.®”, gdmiilii mandibular {i¢iincii molar dislerin ¢ekiminin ardindan post-operatif yiiz
sisligini tahmin etmek i¢in bir Al modeli iizerinde g¢alismislardir. Model yuksek
performans gostermis ve %98 oraninda dogruluk elde ettiklerini bildirmislerdir.®” Orhan
ve ark.® KIBT gorintileri Gzerinde yaptiklar1 bir calismada Al modeli aracihigiyla
gomiili tiglincti molar dislerin tanisal dogrulugunu degerlendirmislerdir. Sonug olarak
gelistirilen modelin gomiilii tiglincii molar dislerin tespitinde ve anatomik yapilarla olan
iliskilerinin degerlendirilmesinde %86.2 oraninda dogruluk performansi gosterdigini
belirtmislerdir.® Bir baska calismada ise panoramik radyografiler tizerinde DCNN
kullanilarak ti¢linci molar dislerin ¢ekim zorlugu degerlendirilmistir. Cekim zorlugu
Pederson zorluk skoru (PDS) kullanilarak {i¢ goézlemcinin fikir birligine gore
degerlendirilmistir. Gomiilii iiglincii molar dislerin; ramusla iliskisinin, angulasyonunun
ve ayrica mandibular ikinci molar referans alinarak belirlenen derinlik bilgisinin
belirlenmesi ile ilgili sirasiyla %82.03, %90.23 ve %78.91 oranlarinda basar1 elde

edilmistir.*®

2.14.4. Restoratif Dis Hekimligi Alaninda Yapay Zeka

Dis ciiriiklerinin goriilme oranmin yasadigimiz donem igerisinde Onceki
donemlere gore azaldigi belirtilmektedir. Bunun sebebi olarak floriir kullaniminin ve
diger Onleyici yontemlerin popiilerlik kazanmasi oldugu diisiiniilmektedir. Bu durum
curik tespitini daha zor hale getirmistir. Bu nedenle bite-wing radyografiler tespiti zor

ara yiiz ¢iiriiklerinin teshisinde ¢ok onemli bir yere sahiptir.1%1°2 Ancak bite-wing
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radyografilere ragmen giiriik teshisi zor olabilmektedir.'% Bu nedenle son yillarda
bilgisayar destekli programlara talep artmugtir, 94106

Srivastava ve ark. yaptiklar1 bir calismada gelistirdikleri Al modeli ile, Ug¢ tecrtbeli
dis hekiminin c¢liriikk tanisi koymadaki performansimi kiyaslamiglardir. Gelistirilen
otomatik sistem calismadaki dis hekimlerinden daha basarili performans gostermistir. %’
Benzer bir calismada da bite-wing radyografilerde derin 6grenme yontemine dayali bir
model gelistirerek ¢iirlik lezyonu tespiti tizerine ¢alisilmistir. Sonug olarak gelistirilen Al
modeli, ¢calismada %71 oraninda dogru tahminde bulunan dis hekimlerine kiyasla %80
dogruluk orani ile daha yiiksek basar1 gostermistir.2%® Askar ve ark. ise, dental fotograflar
iizerinde bir derin 6grenme yaklagimina dayali yontem ile beyaz nokta lezyonlarinin
tespitini gerceklestirmistir. Sistem %80’in {izerinde dogruluk gdstermistir.1%® Casalegno
ve ark. ise, yaptiklar1 bir ¢alismada transliiminasyon goriintiilerinde ¢liriigiin otomatik
olarak algilanmasi ve lokalizasyonu i¢in bir Al modeli gelistirmislerdir. %72.7’lik bir
basar1 elde etmislerdir.''° Lee ve ark.™! ise, DCNN kullanarak periapikal radyografilerde
curlk tespiti Uzerine premolar ve molar disler {izerinde bir calisma yapmuslardir. En
yiiksek basariy1 %89’luk bir oran ile premolar dislerde elde etmislerdir. DL destekli Al

modellerinin  6nimizdeki yillarda etkili bir ¢iiriik teshis yontemi olacagni

belirtmislerdir.*

2.14.5. Periodontoloji Alaninda Yapay Zeka

Periodontal hastaliklar dis kayiplartyla sonuglanabilen, yaygin goriilen bir hastalik
grubunu olusturmaktadir.**> Al ve DCNN sayesinde periodontoloji alaninda da birgok
calisma yapilmistir. Alveoler kemik kaybmin belirlenmesi ve kemik densitesindeki

degisiklikler AI modeller araciligiyla erken olarak tespit edilebilmektedir. Ayrica implant
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ve cevre dokular ile ilgili erken miidahale gerekebilecek durumlarda da derin 6grenme
yontemlerinden faydalanilabilecegi diisiiniilmektedir.!13-11°

Lee ve ark.!® periodontal hastalik sebebiyle prognozu en kétii olan disleri tespit
etmek amaciyla bir Al modeli gelistirmislerdir ve %78.9’luk bir dogruluk orani elde
etmislerdir. Alalharith ve ark.!!® ise, ortodontik tedavi géren hastalar ile yaptiklar: bir
calismada periodontal hastaligin otomatik olarak tespitini gergeklestirmislerdir. Basar1
oranmin %77.12 oldugunu bildirmislerdir.!!® Bir baska ¢alismada ise DCNN kullanilarak
panoramik radyografilerde periodontal alveolar kemik kaybmin tespiti iizerine bir
calisma yapilmistir. Gelistirilen Al modelinin buldugu sonuglarn uzman bir dis
hekimiyle %81 oraninda drtiistiigiinii tespit etmislerdir.”

Cha ve ark. gelistirdikleri bir Al modeli ile periapikal radyografilerde implant
tespiti yapmislar ve etrafindaki kemik kaybini degerlendirmislerdir. Calismadaki dis
hekimleri ile modelin sonuglar1 arasinda anlamli bir fark saptamadiklarini bildirmislerdir.
Modelin, peri-implantitisi tespit etmek i¢in kullanilabilecegini belirtmislerdir.*!’

Dental implant frakturd nadir goriilen mekanik bir komplikasyondur. Lee ve ark.
yaptiklar1 bir c¢alismada panoramik ve periapikal radyografiler iizerinde dental
implantlardaki frakturlerin tespiti i¢in kullandiklar1 U¢ farkli DL sistemini
degerlendirmislerdir. Ucg sistemde de %80’in iizerinde bir dogruluk oram elde
edilmistir.!8

Al implant planlamasi alaninda da kullanilmustir. Bayrakdar ve ark.''® yaptiklar
bir ¢aliymada KIBT goriintiileri iizerinde Al sisteminin implant planlamasindaki
basarisin1  arastirmiglardir.  Yetmis bes KIBT gorintisu Gzerinde kanallarin,
siniis/fossalarin ve eksik dig bolgelerinin tespitini ger¢eklestirmiglerdir. Sistem en yiksek

oranda (%95.3) eksik dis bolgesi tespitinde olmak iizere basarili sonuglar vermistir.
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Yazarlar Al algoritmalarinin klinik rutininde implantoloji alaninda hekimlere bir destek

mekanizmasi Olacagini belirtmislerdir.

2.14.6. Agiz Kanserleri ve Yapay Zeka

Al ile oral mukozada gorilen iyi huylu ve kot huylu lezyonlarin smiflandiriimasi
yapilabilmektedir. Stipheli bolgelerin taranmasi ve tespiti bu algoritmalar sayesinde
miimkiin hale gelmistir. Ozellikle genis captaki agiz taramalarinda kullanilarak
degerlendirilen popiilasyonun agiz kanserlerine yatkinligini tahmin edebilecegi
diisiiniilmektedir.*?% 12

Oral bolgede tespit edilen skuamdz hiicreli karsinomlari prognozunu etkileyen
en Onemli faktorlerden biri erken teshistir. Ancak yine de birgok vakanin teshisi ileri
evrede konulmaktadir. Saglik hizmetlerinin kisitli oldugu bir¢cok bdlgede Al destekli
yazilimlar ile yapilacak olan taramalar sayesinde morbidite ve mortalite oranlarinin
diisiiriilecegi diisiiniilmektedir.?% 123

Rosmai ve arkadaslar1 gelistirdikleri Al modeli ile bireylerin oral kansere
yakalanma olasiligimi degerlendirmislerdir. Gelistirilen Al modelinin tahminleri bir grup
oral kanser klinisyeninin tahminleriyle kiyaslanmistir. Sonug olarak %59.9 oraninda
dogruluk elde edilmistir.'?

Shamim ve ark. yaptiklar1 bir ¢alismada derin 6grenme yontemine dayali
geligtirdikleri bir Al modeli ile prekanser6z dil lezyonlarinin tespitini

gerceklestirmislerdir. Bu DCNN’ye dayali yontemin %98 dogruluk, %89 duyarhlik ve

%97 6zgiilliik gosterdigini bildirmislerdir.*?*
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2.14.7. Adli Dis Hekimligi Alaninda Yapay Zeka

Adli dis hekimligi kimlik tespit ¢aligmalar1 agisindan dis hekimliginin 6nemli bir
alanidir.*> Do Tobel ve ark.!?® panoramik radyografiler {izerinde mandibular igiinci
molar dislerin evrelendirilmesinde bir AI model iizerinde ¢alismiglardir ve mandibular
ticiincii molar disleri evrelendirerek yas tahmini yapmislardir. Gelistirilen Al modelinin
%51 oraninda dogru sonuglar verdigini bildirmislerdir. Patil ve ark.'?® ise, panoramik
radyografiler Gzerinden cinsiyet tahmini icin bir Al modeli gelistirmislerdir. ANN
kullanilarak gelistirilen bu sistemin sonuglarinin {imit verici (%75 dogruluk) oldugunu
belirtmiglerdir. Bir bagka ¢alismada ise, mandibular morfolojiyi tahmin etmek igin
ANN’ye dayali bir sistem tizerinde calisilmistir ve basarili sonuglar (%95 dogruluk) elde

edilmistir.*?’

2.15. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi (KIBT)

KIBT maksillofasiyal bolgedeki yapilarin  ii¢  boyutlu (3B) olarak
goriintiilenmesini saglayan degerli bir goriintiileme yontemidir.*?® Bu bdlgedeki yapilarm
incelenmesine olanak veren BT’ye kiyasla KIBT; maliyetinin ve hasta radyasyon
dozunun diisiik olmas1 ve daha hizl1 veri elde edilmesi gibi avantajlara sahiptir.'?® KIBT
ilk defa 1982°de anjiyografide kullanilmustir.®*® Dis hekimligi icin gelistirilen ilk KIBT
cihaz1 1998 yilinda iiretilen “NewTom” isimli cihazdir. '3

KIBT de konik sekilli X-15m1 kullanilir ve maksillofasiyal bdlgenin tamaminin
rekonstriiksiyonu yapilabilmektedir.®*? 133 KIBT iki boyutlu (2B) dedektor tizerine 3B
konik sekilli X-15m1 demetinin yonlendirilmesi ile gerceklesen bir goriintiilleme
teknigidir. Hastanin bas1 sabit olmakla birlikte, basin etrafinda es zamanlh olarak donen

X-151n1 kaynagi ve alan dedektorii ile 360 derecelik tarama yapilir. Kullanilan cihaza ve

30



prosedure bagl olarak tarama zamani 5 ile 40 saniye arasinda degismektedir. Projeksiyon
verilerinden yazilim programlari araciligiyla multiplanar (aksiyal, sagittal ve koronal) ve
iic boyutlu gorintiler elde edilmektedir. 3% 134
KIBT’de hacimsel verinin en kii¢iik birimine “voksel” denmektedir. Bu cihazlarda
vokseller izotropiktir (kiip seklinde). Bu nedenle X, y ve z eksenlerinde boyutlar1 esittir.
Gorlintii ¢oziinilirliigli lizerinde 6nemli bir etkisi olan voksellerin boyutu azaldikca
¢cOziinlirliik artmaktadir. Ayrica boyutlar1 cihazdan cihaza farklilik gostermekle birlikte
0.125 ile 0.4 mm arasinda degismektedir. 13 134135
Dis hekimliginde KIBT nin kullanim alanlari;
e Biiyiime ve gelisimin degerlendirilmesi
e Maksillofasiyal anomalilerin degerlendirilmesi
e Implantoloji
e Patolojilerin boyut ve lokalizasyonun degerlendirilmesi
e Kobk-kanal morfolojilerinin incelenmesi ve patolojilerin belirlenmesi
e (GOmiili dislerin lokalizasyonlarnin ve komsu anatomik yapilarla iliskisinin
degerlendirilmesi
e Mandibular kanalin degerlendirilmesi
e Aksesuar kanallarin varliginin degerlendirilmesi
e Temporomandibular eklemin (TME) morfolojisinin ve patolojilerinin
degerlendirilmesi
e Paranazal siniislerin degerlendirilmesi

e Hava yolu analizi

e Dudak-damak yariklarmin degerlendirilmesi seklinde siralanabilir, 3% 135143
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Hasta Se¢imi

Bu calismada Gesitli sebeplerle Eskisehir Osmangazi Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesine bagvuran hastalarin KIBT verileri kullanildi. Veri setini Eskisehir Osmangazi
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali
radyografi arsivinden Ocak 2016 - Nisan 2020 tarihleri arasndan segilen 103 adet
anonimlestirilmis KIBT goriintiisii olusturmaktadir. Restoratif dolgu materyali, kok-
kanal tedavili disleri olan hastalar ¢alismaya dahil edildi. Gorinti kalitesi koti olan
radyografik goriintiiler (metal artefakti, ¢ekim sirasinda olusan pozisyon hatalar1 kaynakli
artefaktlar vb. sebeplerle meydana gelen bozukluklar) ve kraniofasiyal sendromu, dudak
damak yarigi, kraniofasiyal bolge kemik hastaliklar1 ve dis eksikligi olan, ortognatik
cerrahi goérmiis hastalarin, protetik restorasyona, dental implanta sahip hastalarin
radyografik goriintiileri calismaya dahil edilmedi.

Calisma protokolii Eskisehir Osmangazi Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar ~ Etik  Komitesi  tarafindan  onaylandi  (karar  tarihi  ve

numarasi:12.05.2020/17). Calisma Helsinki Bildirgesi'nin ilkelerine gore yapildi.

3.2. Radyografik Veri Setinin Elde Edilmesi

Arsivdeki tiim goriintiiler ayn1 KIBT cihazi (Promax 3D Mid; Planmeca, Helsinki,
Finlandiya) kullanilarak elde edildi. Goriintiileme parametreleri: tiip voltaji 94 kVp, X-
i1 tiip akimi 14 mA (miliamper), 360° dénme, tarama slresi 27 sn ve voksel boyutu
0.600 mm’dir. Calismada 103 hastanin KIBT goriintiisii kullanildi. KIBT gorintileri

Digital Imaging and Communication in Medicine (DICOM) dosyalar1 seklinde

32



kaydedildi. DICOM dosyalar1 https://pydicom.github.io/datasets sitesi kullanilarak JPEG
(Joint Photographic Experts Group) formatinda aksiyel kesit gergeve goriintiilerine
donistiiriildii. Elde edilen aksiyel gerceve goriintiilerinden dislerin bulunmadigi kesitler
cikarildi. Geriye kalan 3649 adet aksiyel gorintist CranioCatch etiketleme yazilimina

(Eskisehir, Tiirkiye) yiklenerek proje olusturuldu.

3.3. Goruntl Degerlendirmesi

Etiketleme, bir goriintiideki alanlarin tanimlanmasi ve nesnenin tanimlanan hangi
bolgeye ait oldugunun belirlendigi islemdir. Yiz ¢ hastadan elde edilen aksiyal
gorintuler 1024 x 1024 piksel boyutuna yeniden boyutlandirildi. Aksiyel kesit
goruntaleri Gzerindeki disler; 3 yillik deneyime sahip bir arastirma goérevlisi ve 11 yillik
deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani tarafindan CranioCatch (Eskisehir,
Turkiye) yazilimi kullanilarak Eskisehir Osmangazi Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Dental Al Laboratuvari’nda bulunan Precision 3640 Tower CTO BASE
workstation (Intel(R) Xeon(R) W-1250P (6 ¢ekirdek, 12 M onbellek, temel islemci
frekans1 4.1 GHz, Maks Turbo Frekans1 4.8 GHz) DDR4-2666, 64 GB DDR4 (4 X16GB)
2666 MHz UDIMM ECC Hafiza kapasitesi, 256 GB SSD SATA, Nvidia Quadro P620,
2 GB) (Dell, Texas, ABD) ve 27", 1920 x 1080 piksel IPS LCD monitor (Dell, Texas,
ABD) kullanilarak gergeklestirildi.

Etiketleme KIBT goriintiileri tizerinde dislerin dis sinirlarinin serbest ¢izim teknigi
ile belirlenerek ¢izilmesi seklinde (poligon yontemi) gerceklestirildi.

Dis tipleri i¢in 32 farkli 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) kullanild1. Disler,
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https://pydicom.github.io/datasets

FDI (Federation Dentaire Internationale: Diinya ¢apinda dis hekimliginde daimi dis

numaralandirmada kullanilan sistem) sistemine gore siniflandirildi (Sekil 3.1., 3.2., 3.3.).

Sekil 3.2. Alt ¢enede dislerin poligonal tarzda etiketlenmesi
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Sekil 3.3. Poligonal tarzda etiketlenen 46 nolu disin goriintiisii

3.4. Derin Ogrenme Mimarisi

Derin 6grenme TensorFlow 1 kitliphanesi ve Python ag¢ik kaynak programlama
dili (v.3.6.1; Python Software Foundation, Wilmington, DE, ABD) destekli transfer
ogrenme teknikleriyle gergeklestirildi. Disleri tespit etme ve numaralandirma igin transfer
ogrenme teknigi ile onceden Microsoft Common Objects in Context (MS COCO)*** veri
seti ile egitilmis mimariler olan Inception v2, ResNet-101 ve Inception ResNet v2
mimarileri kullanilmistir ve performanslari karsilastirilmistir.

ResNet-101, ResNet mimarisinin 101 adet katmandan olusan versiyonudur.
ResNet’in en Onemli 6zelligi katmanlar arasinda yaptigi atlama islemidir. Bu islem
‘ResBlock’ olarak adlandirilmaktadir. Boylelikle dnceki katmanda bir sey 6grenilmese
bile eski katmandaki bilgi yeni katmana uygulanarak model daha gucli bir mimari olma
ozelligi kazanmugtir,14°

GoogleNet ekibi tarafindan gelistirilen Inception mimarilerini diger mimarilerden
ayiran en Onemli ozellik ise, biiylik evrisimler yapmak yerine daha kiiciik boyutta ayni
6

gorevi gorebilecek filtreler kullanmasidir. Béylece yapilan islem miktari azalmaktadir.**

Model ayni katman i¢inde ¢esitli evrisim filtreleri uygulayan 22 katmandan olusan bir
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mimaridir. Bir siniflandirici, tamamen birbirine baglh katmanlar ve softmax fonksiyonlari
dahil olmak iizere toplam dokuz baslangi¢ (Inception) modilii icermektedir.2*” Inception
vl (GoogleNet) 5x5 boyutunda filtreler kullanirken Inception v2 modeli 3x3’liikk ardisik
2 filtre kullanmaktadir. Bu sekilde hesaplama yiikiinde azalma saglanarak model
iyilestirilmistir.1’

Inception ResNet modeli ise, Faster R-CNN mimarisi kapsaminda gelistirilmis bir
modeldir. Residual bloklar ve Inception mimarilerinin birlestirilmis halidir. Iki farkli
modelin i¢ ice oldugu bu mimaride Residual bloklarin da avantajindan yararlanilarak
hesaplama verimliligi arttirilmistir.}*® Calismamizda egittigimiz versiyonu Inception
ResNet v2’dir. Bu versiyonda birinci versiyonundan farkli olarak katman basina filtre

sayis1 arttirilmistir, 24

3.5. Model Gelistirilmesi

Python agik kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation,
Wilmington, DE, ABD) ve TensorFlow 1 kitapligi model gelistirme i¢in kullanildi.
Calismamizda modellerin egitimi, 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla V100 ekran karti ile

donatilmig bir bilgisayarda gerceklestirildi.

3.6. Egitim Asamasi
Egitimden o©Once her bir aksiyel cerceve 1024x1024 piksele yeniden
boyutlandirildi. Aksiyel kesit goruntiler dncelikle 6n egitim siirecinde alt ¢ene, iist cene

ve orta (her iki ¢genenin kesistigi Kesitler) olmak iizere 3 farkli smifa gruplandirildi. Elde
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edilen gene smiflandirma modeli %94’liik basar1 gosterdi. Ancak iki nedenden dolay1 bu
model ¢alismaya dahil edilmedi;

e Birincisi modelin goriintiiniin hangi ¢eneye ait oldugu ile ilgili yaptigi tahminin
%6’ lik hata payma sahip olmasiydi,

e ikinci neden ise veri setinin degerlendirilecegi model sayis1 artisma paralel
hesaplama yukiniin ve egitim siiresinin artis1 olmustur. Bu nedenle gorintuler
herhangi bir 6n egitimden gegirilmeden direkt olarak DL mimarilerinin egitimi ve
testi i¢in kullanilmistr.

Egitim veri seti: Modelin egitimi i¢in kullanilan veri setini ifade etmektedir.*!

Dogrulama veri seti: Modelin egitiminden bagimsiz olan ve bu siire boyunca
modelin gormemesi gereken ornekleri ifade etmektedir. Egitimin durdurulmasi veya
egitim degiskenlerinin revize edilmesi i¢in model bu veri kiimesinde sinanmaktadir.**

Test veri seti: Egitim ve dogrulama verilerinden faydalanilarak egitilen modelin
sinamasinin yapildig1 veri setini olusturmaktadir.**

Egitim ve dogrulama veri setleri optimal CNN algoritmas1 agirlik faktorlerini
tahmin etmek ve iiretmek i¢in kullanildi. Test veri setiyle de modellerin basarimlarinin
degerlendirilmesi yapilmistir. Veri setinin yaklasik olarak %10°u test, %10’u dogrulama,

%801 de egitim Vveri seti olarak ayrilmistir (Tablo 3.1.).

Tablo 3.1. Veri seti siniflandirmasi

Egitim veri seti 2956 Goruntu 35090 Etiket
328 Gorintu 3899 Etiket

Dogrulama veri seti
Test veri seti 365 Gorinti 4331 Etiket
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Diy Tespit Egitimi

Aksiyel kesit ¢erceveler lizerinde 32 farkli disin etiketlendigi egitim veri seti 2956
adet goriintiiden olugsmaktadir. Egitim grubundaki 2956 aksiyel goriintii iizerinde 35090
dis etiketlendi. Modellerin tuminun egitimi 200.000 epoch (egitim tur sayisi) yapilarak
gerceklestirildi (Sekil 3.4., 3.5.,3.6.). Inception ResNet v2, Res-Net-101 ve Inception v2
modellerinin 6grenme hizlar1 (learning rate) ise sirasiyla; 0.0003, 0.0003 ve 0.0002
degerlerindedir. Egitilen modellerin dis tespiti i¢in olusturdugu tahmini goriintiiler (Sekil

3.7.3.8.3.9.).

3649 adet kansik
boyutlarda jpeq
gdruntd

L J

1024x1024
boyutlarnina yeniden
boyutlandirma
L 2

&=
==

h h h

(2956 gdruntd, 35090 gorinthleri (323 (365 gordnta, 4331

Editim gérintiileri Dogrulama Test gérintileri
efiket) gérintd, 3899 etiket) efiket)

¢ "
Tensorflow Inception
ReshMet v2 ile
200.000 epoch dig
tespit egitimi
A S

)

' Ny
Modelin test
goruntileri ile test [

edilmesi
L -

Sekil 3.4. Inception ResNet v2 mimarisi ile gergeklestirilen dis tespit modelinin gelisim
asamalarinin diyagrami

38



|
E
ﬁ

3649 adet kansik
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boyutlanna yveniden
boyutlandirma
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Egitim garintdleri
(2956 gdrintd, 3509

efiket)

gdrintd, 3899 etiket

Dngrulama
0 gorintdleri (328

|

Test géruntuleri
(365 gorantd, 4331
efiket)

v

v

Tensorflow Inception
v2 ile 200.000 epoch

dis tespit egitimi

[

M v
i ¢ I
Madelin test
gorintdleri ile test
edilmesi
b A

Sekil 3.5. Inception v2 mimarisi ile gergeklestirilen dis tespit modelinin gelisim
asamalarmin diyagrami
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3649 adet kansik
boyutlarda jpeq
gorinti

10241024
boyutlanna yveniden
boyutlandirma

FEF
[ J

Egitim garintdleri Dngrulama Test géruntuleri
(2956 gOrintd, 35090 gorintdleri (328 (365 gorintd, 4331
efiket) garintd, 3899 etiket) efiket)

R

(" Tensorflow Resnet
101 ile 200.000
epoch dis tespit

L eqitimi

i

Madelin test
gorintdleri ile test
edilmesi

Sekil 3.6. ResNet-101 mimarisi ile gergeklestirilen dis tespit modelinin gelisim
asamalarmin diyagrami
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Sekil 3.7. Al algoritmalarinin dis tespiti i¢in olusturdugu tahmini goriintiiler (TP, gercek
pozitif)
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Sekil 3.8. Al algoritmalarinin dis tespiti i¢in olusturdugu tahmini goriintiiler (TP, gercek
pozitif)
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Sekil 3.9. Al algoritmalarimin dis tespiti i¢in olusturdugu tahmini goriintiiler (a: FN
(yanlis negatif), b: FP (yanlis pozitif))

Dis Tespit ve Numaralandirma Egitimi

Aksiyel kesit ¢ergeveler lizerinde 32 farkli disin etiketlendigi egitim veri seti 2956
adet goriintiiden olugsmaktadir. Egitim grubundaki 2956 aksiyel goriintii iizerinde 35090
dis etiketlendi. Modellerin egitimi 200.000 epoch (e8itim tur sayis1) yapilarak
gerceklestirildi (Sekil 3.10,3.11.,3.12.). Inception ResNet v2, Res-Net-101 ve Inception
v2 modellerinin 6grenme hizlar1 (learning rate) ise sirasiyla; 0.0003, 0.0003 ve 0.0002
degerlerindedir. Egitilen modellerin dis tespit ve numaralandirmada olusturdugu tahmini

goriintiiler (Sekil 3.13.,3.14.,3.15.).
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edilmesi

Sekil 3.10. Inception ResNet Vv2 mimarisi ile gergeklestirilen dis tespit
numaralandirma modelinin gelisim asamalarinin diyagrami

ve
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Sekil 3.11. Inception v2 mimarisi ile gerceklestirilen dis tespit ve numaralandirma
modelinin gelisim asamalarmin diyagrami
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edilmesi

Sekil 3.12. ResNet-101 mimarisi ile gergeklestirilen dis tespit ve numaralandirma
modelinin gelisim asamalarmin diyagrami
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Sekil 3.12. Al algoritmalarmin alt ve Ust ¢enede dislerin tespitinde ve numaralandirmada
olusturdugu tahmini goruntuler (TP, gercek pozitif)
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Sekil 3.13. Al algoritmalarmnin dis tespitinde ve numaralandirmada olusturdugu tahmini
goruntuler (TP, gercek pozitif)
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Sekil 3.14. Al algoritmalarinin dis tespit ve numaralandirmada olusturdugu tahmini
goruntiler (a: FN (yanlis negatif), b: FP (yanlis pozitif))

3.7. istatiksel Analiz

Model performanslarini degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanildi. Bu
matriste modelin performansini degerlendirmek icin gergeklesen islem icin tahminler ve
gercek degerler karsilastirilr. 1>

Karmagiklik matrisle birlikte Alici islem karakteristigi (Receiver Operating

Characteristic Curve-ROC) egrileri olusturuldu ve ROC egrisinin altinda kalan alan (Area
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Under Curve-AUC) hesaplandi. Boylece Ug¢ farkli DL modelinin dis tespit ve

numaralandirmadaki performans kiyaslamasi yapildi.

3.7.1. Karmasikhk Matris Hesaplama Prosediri

Karmasiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan gergek ve tahmin
edilen siniflandirmalar hakkinda bilgi igerir. Bu tiir sistemlerin performans: genellikle
matristeki veriler kullamlarak degerlendirilir.*>

Modellerin dis tespitindeki basarisin1 degerlendirmek igin kullanilan matrisler
asagidaki gibidir:

Gercek pozitif (TP): Disler dogru tespit edildi.

Yanhig pozitif (FP): Disler yanlis tespit edildi.

Yanlis negatif (FN): Disler tespit edilemedi.

Modellerin dis tespiti ve numaralandirmadaki basarisin1 degerlendirmek igin
kullanilan matrisler asagidaki gibidir:

Gercek pozitif (TP): disler dogru olarak tespit edildi ve numaralandirildi.

Yanlis pozitif (FP): disler dogru olarak tespit edildi ancak yanlis numaralandirildi.

Yanlis negatif (FN): disler tespit edilemedi ve numaralandirilamadi.

3.8. Performans Degerlendirmesi

Duyarhilik (sensitivity-recall): Dogru olan pozitif ve negatif degerlerin ne 6lgiide
pozitif oldugunu gosterir.”

Kesinlik (precision): Pozitif olarak tahmin edilen verilerden ne kadarmin dogru

tahmin edildigini gosterir.’
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F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik veri sonuglarmin harmonik ortalamasidir. F1
skoru, temel gercek ile tahmin sonucu arasinda Ortiisen piksellerin kapsamini etkili bir
sekilde yorumlayabilen, segmentasyon degerlendirme metrigidir. Duyarlilik ve kesinlik
dlciimlerinin &n hesaplamalar1 Tablo 3.2.°de gdsterilmistir.”® Duyarhlik, kesinlik ve F1

skoru hesaplamalar1 Tablo 3.3’te gosterilmistir.

Tablo 3.2. Modelin basarisin1  degerlendirmek igin kullanilan ©6n hesaplamalarin

agiklamasi
TP (gercek pozitif) Temel gercek ve tahmin edilen sonuglar arasinda ortiisen bolgeler
FP (yanlis pozitif) Ongoriilen sonuglarda drtiismeyen bolgeler

FN (yanlig negatif) Temel gercekte drtiismeyen bolgeler

Tablo 3.3. TP, FP ve FN sayisal degerleri ile hassasiyet, kesinlik ve F1 skoru hesaplama

formilleri
Duyarlilik TP /(TP + FN)
Kesinlik TP/ (TP + FP)
F1 skoru 2TP/ (2TP + FP + FN)

Birlesim iizerinden ortalama kesigme: Birlesim iizerinden ortalama kesisim (IoU),
dogru pozitifler, yanlis pozitifler ve yanls negatifler kullanan Pascal VOC 2012'de
uygulanan standart bir degerlendirme yontemidir. IoU metrigi, onerilen yontemin sonucu
ile dis tespitindeki kesin referans alani (nesnelere ait koordinatlar (ground truth))
arasmdaki Ortiisen bolgeyi gosterir.”® Bu alan %50’den biiyiikse TP (gercek pozitif),
kiigiikse FP (yanlis pozitif) olarak kabul edilmistir. loU'yu hesaplamak icin asagidaki
denklem kullanilir:

10U: TP/(TP+FN+FP)

o1



3.9. Alic1 islem Karakteristigi (ATK-ROC)

ROC, tanisal dogrulugu degerlendirmek ic¢in kullanilan grafiksel bir yontemdir.
Bu grafigin y ekseninde duyarlilik, X ekseninde 6zgiinliik oranlar1 yer almaktadir. ROC
egrisi altinda kalan alanin miimkiin oldugunca bire yakin bir degerde olmas1 beklenir. Bu
grafik gercek pozitifler ve yanlis negatifler arasindaki iliskiyi gosterir. 152 153

ROC egrisi gesitli testlerin etkinliklerinin, farkli tan1 tekniklerinin kiyaslanmasini,
uygun pozitiflik esiginin belirlenmesini saglar.’>*

ROC egrisinin altinda kalan alan (Area Under Curve-AUC) ne kadar biyukse

tahminlerin o kadar iyi oldugunu gosterir.'>°
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4. BULGULAR

Calismamizda, dis tespit ve numaralandirma i¢in ¢ farkli derin 6grenme
modelinin, KIBT gorintilerinden elde edilen aksiyel kesitler tizerinde dis tespit ve
numaralandirmadaki basarilar1 arastirilmistir. Her bir model i¢in karmasiklik matris
kullanilarak performanslari degerlendirilmistir.

Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin dis tespiti igin TP,
FP ve FN degerleri tablo 4.1.’de gosterilmistir. Inception v2 i¢in TP, FP ve FN degerleri
sirastyla; 4184, 301 ve 153 seklindedir. ResNet-101 icin TP, FP ve FN degerleri sirasiyla;
4074, 167 ve 258 seklindedir. Inception ResNet v2 i¢in TP, FP ve FN degerleri sirasiyla;
4105, 162 ve 226 seklindedir. Bu degerlerden hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1
skorlar1 Tablo 4.2.de gosterilmistir. Inception v2 mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1
skoru degerleri sirasiyla 0.9647, 0.9328 ve 0.9485 seklindedir. Inception ResNet v2
mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0.9478, 0.9620 ve 0.9548
seklindedir. ResNet-101 mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla
0.9404, 0.9606 ve 0.9504 seklindedir.

Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin dis tespit ve
numaralandirma i¢in TP, FP VE FN degerleri Tablo 4.3.’te gosterilmistir. Inception v2
icin TP, FP ve FN degerleri sirasiyla; 4048, 293 ve 240 seklindedir. ResNet-101 igin TP,
FP ve FN degerleri sirastyla; 4045, 267 ve 235 seklindedir. Inception ResNet v2 icin TP,
FP ve FN degerleri sirasiyla; 4049, 183 ve 241 seklindedir. Bu degerlerden hesaplanan
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 Tablo 4.4.te gosterilmistir. Inception v2 mimarisi i¢in
duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0.9440, 0.9325 ve 0.9382 seklindedir.

Inception ResNet v2 mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla
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0.9438, 0.9567 ve 0.9502 seklindedir. ResNet-101 mimarisi i¢in duyarlilik, kesinlik ve

F1 skoru degerleri sirasiyla 0.9450, 0.9380 ve 0.9415 seklindedir.

Tablo 4.1. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin dis tespiti i¢in
TP, FP ve FN degerleri

Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101
TP (gercek pozitif) 4184 4105 4074
FP (yanlis pozitif) 301 162 167
FN (yanlis negatif) 153 226 258

Tablo 4.2. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin dis tespiti igin
duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru performans 6l¢iim degerleri

Olcii Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101 Forml
Duyarhilik 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 dis tespit ve
numaralandirma i¢in TP, FP ve FN degerleri

Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101
TP (gercek pozitif) 4048 4049 4045
FP (yanlis pozitif) 293 183 267
FN (yanlis negatif) 240 241 235

Tablo 4.4. Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 modellerinin dis tespit ve
numaralandirma i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru performans O6lgiim

degerleri
Olcu Inception v2 Inception ResNet v2 ResNet-101 Formdil
Duyarlilik 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) Egrisi Grafikleri ve

AUC (Area Under Curve)

Performans degerlendirme 6l¢iitii olan ROC egrisi ve AUC degerleri hesaplanarak

modellerin dis tespit ve numaralandirmada gosterdikleri performanslarin karsilagtirilmasi

yapilmigtir. ROC egrisi dogru pozitif oraninin (TPR), yanlis pozitif oranina (FPR)

bolimii ile hesaplanan bir smiflandirma basarisi dlgiitiidiir. TPR ve FPR degerlerinin

formiilasyonlar1 Sekil 4.1.’te gdsterilmistir.’®® ROC egrisinde amag sol iist kosede, (0,1)

noktasinda olmaktir. Bu noktada FPR degeri sifirdir, yani FP (yanlis pozitif) degeri

sifirdir. ROC egrisi sol list koseye yaklastikca testin genel dogrulugu artar.

157,158

TPR

" TP+FN

FP
PE:
FP+TN

Sekil 4.1. TPR ve FPR degerlerinin formiilleri>®

Inception ResNet v2, Inception v2 ve ResNet-101 mimarilerinin dis tespiti igin

ROC egrileri asagidaki sekillerde gosterilmistir (Sekil 4.2., 4.3., 4.4.).

TPR (True Positive Rate)
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0.6 0.8 1.0

FPR (False Positive Rate)

Sekil 4.2. Inception ResNet v2 mimarisine ait dis tespit icin ROC egrisi
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ROC curve
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Sekil 4.3. Inception v2 mimarisine ait dis tespit icin ROC egrisi
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Sekil 4.4. ResNet-101 mimarisine ait dis tespit i¢cin ROC egrisi

ROC egrileri degerlendirildiginde {i¢ modelin de TPR oranlarmin 1’e yakin
degerde (sol iist kdseye yakin) oldugu tespit edilmistir. Inception ResNet v2, Inception
v2 ve ResNet-101 mimarileri i¢in dis tespitinde AUC degerleri ise sirasiyla; 0.9511,
0.9571 ve 0.9498 olarak elde edilmistir (Tablo 4.5). Sonuglar incelendiginde dis

tespitinde en yiiksek AUC degerine sahip modelin Inception v2 oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4.5. Calismada egitilen modellerin dis tespiti icin AUC degerleri

Inception ResNet v2

Inception v2

ResNet-101

AUC

0.9511

0.9571

0.9498

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

numaralandirma i¢in ROC egrileri asagidaki sekillerde gdsterilmistir (Sekil 4.5., 4.6.,

4.7).

TPR (True Positive Rate)

ROC curve
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FPR (False Positive Rate)

Sekil 4.5. Inception ResNet v2 mimarisine ait dis tespit ve numaralandirmadaki ROC

egrisi
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TPR (True Positive Rate)

ROC curve
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Sekil 4.6. Inception v2 mimarisine ait dis tespit ve numaralandirmadaki ROC egrisi
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Sekil 4.7. ResNet-101 mimarisine ait dis tespit ve numaralandirmadaki ROC egrisi

ROC egrileri degerlendirildiginde ii¢ modelin de TPR oranlarmm 1’e yakin

degerde (sol iist koseye yakin) oldugu tespit edilmistir. Inception ResNet v2, Inception

v2 ve ResNet-101 mimarileri igin dis tespit ve numaralandirmada AUC degerleri ise

strastyla; 0.9485, 0.9389 ve 0.9493 olarak elde edilmistir. Modellerin AUC degerleri
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karsilastirildiginda, en basarili performans gosteren modelin 0.9493 degeriyle ResNet-

101 mimarisi oldugu tespit edilmistir (Tablo 4.6.).

Tablo 4.6. Calismada egitilen modellerin dis tespit ve numaralandirma igin AUC
degerleri

Inception ResNet v2 Inception v2 ResNet-101
AUC 0.9485 0.9389 0.9493

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

Kesinlik-hassasiyet egrisinin X ekseni ile ROC egrisinin y ekseni TPR (Recall-
Duyarlilik) anlamma gelir. Bu nedenle grafikler benzer sekilde gelisir. Kesinlik-
Hassasiyet (PR) egrisi ¢ok 6nemli olan pozitif sinifin performansina odaklanmaktadir.
PR egrisindeki amag ise sag list kdsede (1,1) olmaktir. Bu nokta tiim pozitifleri pozitif
olarak smiflandirdigimiz anlamma gelir (dogruluk orani artar).’®® Calismamizda
kullandigimiz Inception ResNet v2, Inception v2 ve ResNet-101 modellerinin hem dis
tespit hem de dis tespit ve numaralandirma i¢in olusturulan PR egrileri incelendiginde
hepsinin sag-list koseye yakin degerde olduklar1 goriilmiistiir (Sekil 4.8., 4.9., 4.10, 4.11,

4.12., 4.13).
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Precision - Recall curve
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Sekil 4.8. Inception ResNet v2 mimarisine ait dis tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

Precision - Recall curve
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Sekil 4.9. Inception v2 mimarisine ait dis tespiti i¢in Precision-Recall egrisi
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Precision - Recall curve
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Sekil 4.10. ResNet-101 mimarisine ait dis tespiti i¢in Precision-Recall egrisi
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Sekil 4.11. Inception ResNet v2 mimarisine ait dis tespit ve numaralandirma i¢in
Precision-Recall egrisi
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Precision
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Sekil 4.12. Inception v2 mimarisine ait dis tespit ve numaralandirma i¢in Precision-
Recall egrisi
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Sekil 4.13. ResNet-101 mimarisine ait dis tespit ve numaralandirma i¢in Precision-Recall

egrisi
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5. TARTISMA

Al, gergeklestirilmesini istedigimiz gorevlerin, makine ve teknoloji yardimiyla
yerine getirilmesinin genel bir ifadesidir.’® Insan biligsel siirecini taklit ederek ayni
sonuca ¢ok daha kisa bir siirede ulasabilmektedir.'® Saglik alaninda Al uygulamalar:
fiziksel ve sanal uygulamalar olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Fiziksel Al uygulamalari
karmasik robotlar ve otomatik robotik kollar1 ifade etmektedir. 5! Sanal uygulamalar ise,
klinik Karar siirecini destekleyen yazilim tipi uygulamalari temsil etmektedir.’®® Dis
hekimliginde Al uygulamalar1 ¢ogunlukla sanaldir. Risk faktorlerini dnceliklendirmek,
lezyonlar ile normal yapilar1 aywt etmek, ileriye doniik sonuclari simiile etmek ve
degerlendirmek igin Al algoritmalarindan faydalanilmaktadir.'®® Calismamizda KIBT
goriintiilerinde dislerin tespit ve numaralandirma i¢in gelistirilen DL tabanli Al
modellerinin basarilar1 degerlendirilmistir.

Al dis hekimliginde dis giiriiklerinin derinliginin degerlendirilmesi'®?, apikal

75 163 " dental arklarin smiflandirilmasi'®®, dis segmentasyonu’®, TME

lezyon teshisi
osteoartriti'®® ve panoramik radyografilerden osteoporoz tespiti‘®®, ortodontik tedavi
oncesi dis ¢ekim ihtiyacmin degerlendirilmesi® gibi birgok alanda kullanilmustir.

Al ile dis hekimligi alaninda O6zellikle maksillofasiyal radyoloji alaninda
calismalar yapilmustir.’®” Maksillofasial radyoloji, hastaya teshis konulmasmndan
yapilacak tedavinin planlamasina kadar olan tiim asamalarda dis hekimine bir¢ok bilgi
saglar. Dis hekimliginde goriintiileme; periapikal, bite-wing gibi intraoral yontemler ve
panoramik gibi ekstraoral goriintiileme teknikleriyle yapilabilmektedir.'®® *¢° Al ve CNN
dis hekimligi alaninda 2B ve 3B radyografiler iizerinde bir¢ok ¢alismada kullanilmigtir. 1"

Al ile panoramik radyografi gorintilerinde; dis tespit ve segmentasyonu’® 78,

molar dislerde ekstra kok varhig: tespiti'’®, vertikal kok kiriklarinm tespitit’?, gomul
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siiperniimerer dis varhig1 tespiti’’®, apikal lezyon tespitil®®, osteporoz tespiti®, ugiinci
molar diglerin ¢ekim zorlugunun degerlendirilmesi®®, periodontal kemik kaybinmn
tespiti’® 174, adli dis hekimligi!?®, implant marka ve tedavi asamasi tespitil’>, odontojenik
Kist ve timor tespitit’® 1"’ mandibula fraktir tespiti'’®, dudak-damak yarig1'’® alanlarinda
calismalar yapilmigtir.

Periapikal radyografi goriintiileri tizerinde Al; dis tespit ve segmentasyonu’> 18,
clriik tespiti''?, taskin restorasyon tespiti'®!, peridontal hastalikla iliskili durumu kritik
dislerin belirlenmesi'®?, implant tespiti''’, anatomik landmark tespiti'®3, dental
restorasyon smiflamas1'® icin kullanilmustir.

Bite-wing radyografi goriintileri tizerinde ise Al; dis tespit ve segmentasyonu'®,
clriik tespiti*®, taskin restorasyonlarin tespiti'®?, anatomik landmark tespiti'®, dental

restorasyon smiflamasi®®

alanlarinda uygulanmustir.

Literatirde Al ile KIBT goruntuleri tizerinde yapilmis birgok ¢alisma
bulunmaktadir. KIBT 3B bir goruntuleme yontemi olup, panoramik ve intraoral
radyografilerde ortaya ¢ikan distorsiyon ve magnifikasyon gibi istenmeyen ozellikleri
yoktur. Kraniofasial bolgeyi 3 farkli diizlemde (aksiyel, sagital ve koronal) incelemeyi
saglayarak hekimlere detayli bilgi sunar.'®® Calismamizda dis tespit ve numaralandirma
icin KIBT go0riintiileri kullanilmistir.

Al KIBT gorintilerinde; dis tespit ve segmentasyonunda®®®, dis koklerinin
segmentasyonundal®’, periapikal patolojilerin tespitinde’, gémiili mandibular tigiinci
molarlarm degerlendirilmesinde'®, ortognatik cerrahide®, implantolojide!!®, farengeal
hava yolu tespit ve segmentasyonunda'® kullanilmistir.

Literatiirde, DL tabanli Al modelleri ile dis tespit ve numaralandirmanin yapildigi

birgok ¢alisma bulunmaktadir. Tuzoff ve ark. panoramik radyografiler tizerinde CNN’

dayali bir model ile dis tespit ve numaralandirma gergeklestirmislerdir. Disler FDI
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sistemine gore numaralandirilmistir ve ¢alismada 1352 adet panoramik radyografi
kullanilmistir. Faster R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network) mimarisine
dayali model %99 basar1 gdstermistir.” Lee ve ark.”® ise 50 adet panoramik radyografi
uzerinde Mask R-CNN DL teknigi ile dis segmentasyonu gergeklestirmislerdir.
Y 6ntemin %85 oraninda dogru numaralandirma yaptigini ve adli dis hekimliginde kimlik
tespitinde yararli olabilecegini belirtmislerdir.”® Bir baska ¢alismada ise 153 adet
panoramik radyografi veri seti kullanilarak dis tespiti ve segmentasyonu igin bir Al
modeli gelistirilmistir. Resnet-101 ile birlikte deeplab-v3 mimarisine sahip olan modelde
Pytorch framework ile 100 epoch egitilen ¢alismada sonu¢ olarak sistemin hassasiyet
oranmin %98,9 oldugu belirtilmistir. *© Bir diger ¢alismada ise, 550 adet panoramik
radyografi lizerinde maksiller kesici bolgedeki gomiilii siiperniimerer dis varligmin tespit
ve smiflandirmast i¢in t¢ farkli DL modeli (DetectNet, AlexNet, VGG-16)
kiyaslamiglardir. AlexNet ve VGG-16 mimarileri sadece nesne siniflandirma
fonksiyonuna sahipken galismada kullanilan DetecNet mimarisi hem nesne siniflandirma
hem de nesne algilama fonksiyonlarmi yerine getirebilmektedir. AlexNet ve VGG-16
mimarileri ile 200, DetecNet mimarisi ile 1000 epoch egitimi gergeklestirdiler. Sonug
olarak en yiiksek tanisal etkinlik gdsteren Al modelinin DetectNet oldugu tespit
edilmistir. DetectNet modelinin maksiller kesici bolgedeki dis varhigini tahmin etmedeki
kesinlik oraninin 1.0 oldugu belirtilmistir. 1”® Calismamizda dis tespit ve numaralandirma
icin Inception v2, Inception ResNet v2 ve ResNet-101 mimarileri kullanilmis ve
performanslar1 kiyaslanmistir. Inception Resnet 2 mimarisi ile 0.9502 gibi ytksek bir F1
skoru elde edilmistir.

Muramutsu ve ark. dortlii capraz dogrulama yontemi kullanarak nesne algilama
icin bir DL modelinin egitimini gergeklestirmislerdir. Yz adet panoramik radyografi

tizerinde disleri dort farkli grupta (keserler, kaninler, premolarlar, molarlar) ve kismen
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restore edilmis, tamamen restore edilmis, non-metal restore edilenler olarak da ti¢ farkl
grupta siniflandirmiglardir. Dis tespiti i¢in GoogleNet tabanli bir CNN ag1 mimarisi olan
DetecNet, disleri siniflandirmak i¢in ise ResNet50 mimarisini kullanmiglardir. Egitilen
model dis tespitinde %96.4’likk hassasiyet, dis tiplerini siniflandirmada ise %93.2
oraninda dogruluk gostermistir.’® Bu c¢alismada ise, disler 32 farkli numara ile
smiflandirilmig olup restorasyon varligma gore ayrilmamistir. Calismamizda kullanilan
ResNet mimarilerinin bagka bir versiyonu olan ResNet-101’in F1 skoru 0.9415 ve AUC
degeri 0.9493 olup oldukca yliksek basar1 gostermistir.

Bilgir ve ark. 2482 adet panoramik radyografi izerinde Faster R-CNN Inception
v2 mimarisine dayali bir Al modeli ile FDI sistemine gore dislerin tespiti ve
numaralandirmasini gergeklestirmislerdir. 200.00 epoch egitilen modelde dislerin tespit
ve numaralandirmasinda %95.5 oraninda hassasiyet elde etmislerdir.'? Kilic ve ark.”
yaptiklar1 bir calismada ¢ocuk hastalarin panoramik radyografi goriintiileri lizerinde siit
disi tespit ve numaralandirmasi i¢in derin 6grenme yaklasimi temelli otomatik bir yontem
gelistirmiglerdir. Calismalarinda 402 adet panoramik radyografi tizerinde Faster R-CNN
Inception v2 (COCO) modelini kullanan bir Al algoritmasi gelistirmislerdir. Sistemin
performansi karmasiklik matris kullanilarak degerlendirilmistir. Sonug olarak gelistirilen
Al modelinin duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerlerinin sirasiyla 0.9804, 0.9571 ve
0.9686 olarak tespit edildigini ve sistemin yiiksek oranda basar1 gdsterdigini
bildirmislerdir. Calismamizda dis tespit ve numaralandirma KIBT goriintiileri {izerinde
yapilmistir. Calismamizda modellerin performansinin degerlendirilmesinde karmagsiklik
matris kullanilmigtir. Karsilastirdigimiz mimarilerden olan Inception v2 mimarisinin dis
tespit ve numaralandirmadaki duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 ise 9440, 9325 ve 9382

seklinde elde edilmistir.
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Diger bir ¢alismada Chen ve ark. Faster R-CNN Inception ResNet v2 modeli ile
1250 adet periapikal radyografi (zerinde FDI sistemine goOre dis tespit ve
numaralandirmasi gergeklestirmislerdir. Dis tespitinde %90°1n tizerinde kesinlik degeri
elde etmislerdir.” Calismamizin sonuglar1 incelendiginde F1 skoru en yiiksek elde edilen
mimari hibrit bir model olan Inception ResNet v2 olmustur, yiiksek basar1 gostermistir.

Cansu ve ark. 1686 adet periapikal radyografiyi veri seti olarak kullandiklar1 bir
caligmada 6n isleme i¢in GoogLeNet Inception v3 modeli kullanarak, FDI sistemine gore
dis tespit ve numaralandirma gerceklestirmislerdir. Dis tespiti ve numaralandirma igin
Faster R-CNN yontemi uygulamiglardir. Gelistirilen modeldeki algoritma c¢ene
smiflandirma modeli, bolge algilama modeli ve final model olmak iizere li¢ kisimdan
olusuyordu. Cene siniflamasi yapildiktan sonra dental nesne algilama modeli ile 500.000
epoch egitildi. Disler tespit edildikten sonra algoritma FDI sistemine gore tek tek dis
numarasini belirlemek i¢in egitildi. Sonug olarak modelin F1 skoru, kesinlik ve hassasiyet
degerlerini sirastyla 0.8720, 0.7812, ve 0.9867 olarak elde etmislerdir.'®® Calismamizda
KIBT goriintiileri izerinde ¢enelerin smiflandirmasi yapilmadan goriintiiler direkt olarak
DL algoritmalarina aktarilarak egitim yapilmistir.

Kiyaslanan her Gi¢ DL modeliyle de %93’{in {izerinde AUC degeri elde edilmistir.
Calismamizin  sonuglar1 DL  algoritmalarinin  6grenme  yeteneginin  giiciinii
gostermektedir.

Yasa ve ark. 1125 adet bite-wing radyografi kullanarak Faster R-CNN Inception
v2 (COCO) modeli ile FDI sistemine gore dis tespit ve numaralandirilmasi
gerceklestirmislerdir. 200.000 epoch egitilmistir. Gelistirilen Al modeli 715 disten
697’sini dogru olarak tespit edip, numaralandirmistir. Calismanm F1 skoru, kesinlik ve

hassasiyet degerleri sirasiyla; 0.9515, 0.9293 ve 0.9748 olarak elde edilmistir. "
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Calismamizda disler FDI sistemine gore numaralandirilip KIBT goriintiileri lizerinde
200.000 epoch egitilmistir.

Miki ve ark.®? 52 hastanin KIBT verileri tizerinde AlexNet mimarisini kullanarak
gelistirdikleri bir Al sistemi ile dis tespit ve segmentasyonunu gerceklestirmislerdir.
Calismalarinda aksiyel kesitler tzerinde tek tek disleri ve disler disinda kalan alanlari
icerecek sekilde 2 farkl smiflandirma yapmak iizere dikdortgen kutular manuel olarak
¢izilmistir. Bu gorev i¢in AlexNet mimarisini kullandilar. AlexNet 5 evrigim katmani, 3
havuz katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusur. Digleri 7 dis tipine gore
smiflandirdilar (santral, lateral, kanin, birinci premolar, ikinci premolar, birinci molar,
ikinci molar). Egitilen modelin dis tespiti i¢in %77.4°lik, dis tiplerinin smiflandirmasi
icin ise %77.1°lik dogruluk orani gosterdigini bildirmislerdir. Calismamizda transfer
ogrenme teknikleriyle kullandigimiz mimariler dis tespit ve smiflandirma igin
egitilmistir. Dig segmentasyonu yapilmamustir.

Buna benzer bir ¢alisma ortaya koyan Muramutsu ve ark.®! 84 hastanin KIBT
verilerini kullanarak dis tespit ve smiflandirmasi yapmislardir. Veri seti az oldugu igin
degerlendirmeyi dortlii gapraz dogrulama yontemiyle yaptiklarini belirtmislerdir. KIBT
veri seti 21 vakalik 4 set halinde gruplandirilmis ve 3’1 egitim i¢in, geri kalanlar test i¢cin
kullanilmustir. Disleri 8 dis tipine gore smiflandirdilar (santral, lateral, kanin, birinci
premolar, ikinci premolar, birinci molar, ikinci molar, tctinc molar). Aksiyel kesitler
iizerinde her dis tek tek dikdortgen kutular ¢izilerek belirlendi. Calismalarinda iliski ag1
(Relation Network) kullandilar. Bu ag Faster R-CNN modelinin modifiye seklidir.
Sistemin dis tespit etme orani ortalama olarak %99.1, dis tiplerini siniflandirmadaki
dogrulugu %98.3 olarak elde edildi.

Bir goruntt Uzerinde nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve kapladigi smirlarmn

belirlenmesine nesne tanimlama islemi denir.® Nesne tanima ve tespitinde R-CNN, Fast
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R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN gibi bir¢ok metod kullanilmaktadir. R-CNN en
temel modeldir. Nesnenin resimdeki yerini gosteren 4 deger verir (dikddrtgenin sol iist
kosesindeki X ve y koordinatlar1 genislik uzunluk degerleri).'®® Nesneye ait bolge dnerileri
¢ikarir ve bu dnerilere CNN uygulanir.?® Fast R-CNN DCNN kullanarak nesne tespitini
daha hizli bir sekilde yapar. R-CNN modelinin hiz sorununu ¢6zmek i¢in gelistirilmistir.
R-CNN’den fark: ilk olarak CNN uygulanmas: sonrasinda 6zellik haritasina gore
bolgelerin elde edilmesidir. Her bir gérintu icin CNN kullanmak yerine, tek bir kez CNN
kullanip tiim Oneriler arasinda bu hesaplamanin paylasimi yapilmaktadir. Boylece egitim
ve test ¢ok daha kisa siirede yapilabilmektedir. Siniflandirma islemi Softmax (Entropi)
kullanilarak yapilmaktadir.% 1% Softmax katmaninda smiflandirma yapilirken hangi
smifa daha yakin oldugunun DL ag1 ile olasiliksal degeri elde edilir.'®’

Faster R-CNN de R-CNN’deki ¢alisma zamanmi azaltmak igin gelistirilmistir.
Bolge oneri ag1 (RPN, Region Proposal Network) ile Fast R-CNN modellerinin birlesmis
halidir. RPN son konvoliisyon katmanindan sonraki katmana eklenmistir. Nesnenin
konumunu giris verisindeki goriintiiyli siniflandirma asamasinda bir kez kullanarak
hesaplar.%

Mask R-CNN ise bolgesel tabanli nesne tespit algoritmalarmmn en gelismis
modelidir. Diger yontemlerden farki nesnenin oldugu tiim pikselleri tespit ederek her
ornek icin yiiksek kalitede segmentasyon maskesi olusturur. Nesne tanima asamasinda
yine Faster R-CNN’i kullanir, 19 199200

Nesne tanimlama alanindaki en biiylik yarisma 2012 yilinda gergeklestirilen
ImageNet (Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima) yarismasi olmustur.*? AlexNet, ImageNet
yarigmasinda adini duyuran ve yarigmayi kazanan 25 katmandan olusan bir mimaridir.
Bes konvoliisyon katmani, 3 havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusan

mimari 1000 nesneyi siniflandirma ozelligine sahiptir.*® Evrisim filtreleri 11x11
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boyutunda kullanilmaktadir. ImageNet veri tabaninda %80 dogruluk elde etmis bir derin
dgrenme mimarisidir.*? 52

GoogleNet yapisinda Inception modulleri olan karmasik bir mimaridir. Yiz kirk
dort katmanli olan bu mimarinin diger mimarilerden farki konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarin1 st tste yigmak yerine paralel olarak birbirine bagli modiiller seklinde
kullanir. Béylece sistemin ezberleme olasilig1 diisiiriiliir.*® Inception modiilii ile farkl
boyutlarda filtremeler (1x1, 3x3 ve 5x5) yapabilmektedir.>? Bu mimarinin ImageNet veri
tabanindaki dogruluk oran1 %93’tiir.> Bu calismada performansi degerlendirilen
mimarilerden biri GoogleNet Inception mimarilerinin bir versiyonu olan Inception v2’dir.

Inception-Resnet modeli ise hibrit bir modeldir. Inception mimarisinde yer alan
Inception modiilleri ve ResNet mimarisinin birlestirilmis halidir. Béylece Inception
modiilleri, artik (residual) Inception modiillerine déniistiiriilmektedir.?* Bu ¢alismada
performansi degerlendirilen diger bir model ise, Inception ResNet v2’dir.

ResNet mimarisi ise bu mimarilere gére ¢cok daha derin bir yapidadir. Hata
oranmnin oldukga diisiik olmas1 en 6nemli 6zelliklerinde biridir. Yz elli iki katmandan
olusan bu mimari residual bloklardan olusmaktadir.!®® Residual bloklar (kalmt1) bu
mimariyi digerlerinden ayiran en 6nemli farktir. Bu bloklar sayesinde ilgili katmanda
herhangi bir deger elde edilemese bile, bir dnceki katmandan gelen artik deger
kullanilir.**> ResNet mimarileri ve varyasyonlar1 giiniimiizde en gelismis CNN modelleri
olarak ifade edilmektedir.?°? Calismamizda dis tespit ve numaralandirmada kullanilan ve
en yiiksek AUC degeri elde ettigimiz mimari ResNet-101"dir. ResNet-101 ve Inception
v2 modellerinin egitimi yaklagik olarak yarim giin siirmiistiir. En yuksek F1 skoru elde
ettiimiz mimari olan Inception ResNet v2’nin egitimi ise 2 giin stirmiistiir. Bunun sebebi
olarak i¢ ice gegmis 2 farkli mimari aginin (Residual blok ve Inception) birlestirilmesiyle

olugmasi ve hesaplama yiikiiniin daha fazla olmasi1 gosterilebilir.
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VggNet 2014 yilinda gelistirilen modelin diger mimarilerden farki 2x2 ve 3x3 luk
filtreler uygulanmasidir. Bu kiguk filtreler sayesinde gorintuden daha iyi Ozellikler
¢ikarilmaktadir. En popiiler VggNet mimarileri VGG-16 ve VGG-19 modelleridir.*3 2
VGG-16, 13 konvoliisyon katmani, 3 tam baglh katman, 5 havuzlama, Relu, Dropout ve
Softmax katmanlar1 dahil toplam 41 katmandan olusmaktadir.®®> ImageNet veri
tabanindaki dogruluk orami %89’dur. VGG-19, 16 konvolisyon, 3 tam baglantili
katmandan olusmus olup dogruluk orami ise %88’dir.*> 52 DetectNet mimarisi ise
nesnelerin smiflandirmasmi ve smirlayict kutularla c¢izilmesini saglayan bir derin
dgrenme mimarisidir.?%3

Segmentasyon (goriintii boliimleme) bir goriinti farkli 6zelliklerin izlendigi
anlaml1 bolgelere ayirma islemidir. Her piksel i¢in etiketler ¢ikartilir ve bu etiketlere dair
¢ikarimlar yapilir. Bu alanda kullanilan temel DL modeli CNN olmasima karsin, bu
modelde yapilan iyilestirmeler sonucunda FCN (Fully Connected Network) modeli elde
edilmistir. FCN modelinde son tam bagli katman tamamen evrisimli bir katmanla
degistirilmistir bu sayede model daha akilli bir piksel tahmininde bulunma vyetisi
kazanmustir.?®* 205 Bgylece piksel diizeyinde tahminler yapilmis olur. Medikal
gorintulerde segmentasyonda kullanilan bir diger model ise U-Net mimarisidir. Daralma
ve genisleme olmak iizere iki ana bolimden olusan bu mimari bilgilerin daha derin
katmanlara uygulanmasini saglayarak daha dogru bir segmentasyon yapilmasini saglar.
Daralma bélimiinden elde edilen 6zellikler genisleme bdliimiine aktarilir ve bu boliimde
goriintii elde edilmis olur.%® 2% DeepLab ise ilk olarak 2015 yilinda tasarlanmis bir
segmentasyon modelidir. Birgok varyasyonu olmasma karsin segmentasyon alaninda en
basarili versiyonu DeepLab v3’tiir.** Cahiymamizda dis tipleri nesne tanimlama ile tespit

edildi ve numaralandirma yapildi, segmentasyon maskesi elde edilmedi.
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Al sayesinde dis hekimliginin diger bir gelisen alani ise dijital dis hekimligidir.
Introral ve yiiz tarayicilar, dental 3B yazicilar DL tabanli algoritmalar sayesinde
gelismektedir. Dijital dis hekimligi ve Al algoritmalar1 sayesinde ¢enelerin ve kafatasinin
3B segmentasyonu yapilabilmektedir.82 Medikal gorintilerde 6zellikle FCN ile 3B
hacim olusturma ¢alismalarinda basarili sonuclar elde edilmistir.%® Lee ve ark.?® ve Rao
ve ark.?%” FCN kullanarak KIBT goriintiileri iizerinde dislerin 3B segmentasyonunu
gergeklestirmislerdir. Chen ve ark.'®® ise yine 3B FCN kullanarak disleri segmente
etmislerdir. Chui ve ark.2% ise 3B Mask R-CNN kullanarak disleri segmente etmislerdir.
Calismalarma yirmi yas dislerini dahil etmemislerdir. Jang ve ark.2? 3B Mask R-CNN
kullanarak 3B dis segmentasyonu gergeklestirmislerdir. Calismada dis tiplerini
smiflandirmada %93.35°lik, dis segmentasyonunda ise kesinlik oranmni %95.97 olarak
elde ettiklerini bildirmislerdir. Chung ve ark.?®® dis tespiti igin Faster R-CNN, dis
segmentasyonu i¢gin ise 3B U-Net mimarisi kullanmiglardir. EIli KIBT verisi kullandiklari
calismalarmda %93’iin iizerinde basar1 elde etmislerdir. Wu ve ark.?!® da dislerin
segmentasyonu i¢cin 3B U-Net kullandiklar1 c¢alismalarinda, 20 hastanin KIBT
goriintiistinii kullanmislardir. %99’un iizerinde basar1 elde etmiglerdir. Calismamizda
KIBT DICOM verileri Gzerinden elde ettigimiz aksiyel Kesitler tizerinden disler tespit
edilmis ve numaralandirilmstir, dislerin 3B segmentasyonu gergeklestirilmemistir.

Calismamizda artefaktli goriintiiler, kraniofasiyal sendromu, dudak damak yarigi,
kraniofasiyal bdlge kemik hastaliklar1 olan hastalar, protetik restorasyon ve dental
implanta sahip hastalar ve dis eksikligi olan, ortognatik cerrahi gormiis hastalarin
gorintuleri veri setine dahil edilmemistir. Caligmamizin dar bir popiilasyonda yapilmis
olmasi limitasyonumuzdur.

Calismamizda veri setini olusturan biitiin gdriintiiler ayn1 KIBT cihazinda, ayni

parametrelerle c¢ekilen goriintiilerden olusmaktadir. Farkli cihazlar, farkli voksel
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boyutlarina sahip gorintiler ve farkli ¢ekim parametreleri uygulanarak elde edilecek
goruntulerle yapilacak olan galismalar ile daha etkin Al modelleri elde edilebilir. Ayrica
elde edilen Al modellerinin basarisinin daha iyi degerlendirilebilmesi i¢in eksternal test
veri seti kullanilmasi 6nerilmektedir.

Calismamizda gorintiiler bir Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani ve bir
arastirma gorevlisi tarafindan degerlendirilmistir. Hem gdzlemci sayisi arttirilarak hem
de farkli branglardan farkli deneyimlere sahip dis hekimleri segilerek basar1 kiyaslamasi

yapilabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Gelistirdigimiz Al algoritmalarinin KIBT goruntileri Uzerindeki dis tespit ve
numaralandirmadaki sonug¢lart umut vericidir. Calismada egitilen Inception v2, ResNet-
101 ve Inception ResNet v2 Al modellerinin tiimiinde F1 ve AUC degerleri %93’lin
uzerinde elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar Al destekli sistemlerin, klinik rutininde hekimlere zaman
kazandiracak bir karar destek mekanizmasi iglevi gérme potansiyeline sahip olabilecegini
gostermektedir.

Veri setine dahil etmedigimiz hasta gruplar1 calismamizin limitasyonlarindan
biridir. ilerleyen dénemlerde yapilacak olan ¢alismalarda ¢alismaya dahil etme kriterleri
genigletilerek daha genis bir popiilasyon tizerinde ¢alisilarak, klinik uygulama agisindan
daha yararli Al algoritmalar1 elde edilmesi saglanabilir.

Gelecek ¢alismalarda farkli cihazlardan elde edilen, farkli ¢ ziiniirliiklere sahip ve
farkli ¢ekim parametreleri ile elde edilmis goriintiilerin kullanilmasi klinik kullanim
acisindan daha gegerli AI modellerinin elde edilmesini saglayacaktir. Al modellerinin
basarisinin daha iyi tespit edilebilmesi i¢in farkli uzmanliga ve deneyimlere sahip dis

hekimleri ile basarilarinin karsilastirildigi ¢alismalar yapilmalhidir.
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