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-

problemi rilerden biridir. Bu 

görüntülerden panoramik X-ray görüntüleri sebebiyle 

  

Öte yandan 

önünde bulundurul  panoramik X-

etmektedir. Bu süreci otom

in 

 gibi etkenlerle birlikte derin 

 (DL) teknolojisi  

-Ray 

görüntüleri birçok amaç  (DL) 



vi 

nin  

 küçük veri 

seti boyutu sorununa transfer yöntemi ile çözüm bularak panoramik X-ray 

rmektir. Elde bulunan 

panoramik X-

görüntü 

askeleri 

 (DL) modeli olarak U-Net ve InceptionResNet-

-V2 modeli 

halka 

- -Ray veri seti 

-ray 

görüntüleri ü  (DL) modeli olarak U-Net 

 

 
Anahtar Kelimeler: Medikal görüntü segmentasyonu, U-Net, 
Panoramik X-R -ResNet- . 
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ABSTRACT 

Master of Science 

AUTOMATED DENTAL PANORAMIC IMAGE SEGMENTATION USING 

TRANSFER LEARNING BASED CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS 

 

Tülin Çaylak 

 

TOBB University of Economics and Technology 
Institute of Natural and Applied Sciences 

Department of Electrical and Electronics Engineering 
 

Supervisor: Assoc. Prof.  Yetik 

Date: August 2022 

X-Ray images used in radiological examinations are one of the basic data that 

dentists apply to understand and solve the patient's problem. Panoramic X-ray 

images from these images are more comprehensive in terms of diagnosis and 

treatment of the patient's problem, since they show the entire mouth region. In 

addition, since it includes many parts other than teeth, they are the most complex 

images. On the other hand, they have different image qualities due to the devices 

used. With these in mind, the correct processing of panoramic X-ray images is a 

challenging process and successful analysis is of great importance. Various classical 

image processing algorithms have been developed to assist experts by automating 

this process. Over the years, deep learning (DL) technology has become more 

popular and its application areas have expanded with the increase in the size of the 

data sets and the development of the devices used. Therefore, in addition to classical 

image processing algorithms, X-Ray images have been started to be analyzed using 

deep learning (DL) technology for many purposes. However, the dimensions of 

dental datasets are quite small compared to the sizes of datasets found in other 
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application areas. The aim of this thesis is to find a solution to the small data set size 

problem with the transfer method and to perform a successful tooth segmentation 

with panoramic X-ray images. In order to eliminate the differences in the sizes of the 

panoramic X-ray images available, the whole data set was resized to ensure that they 

were in the same format. The image masks to be used in the training of the models 

were created with the selected image editing application. U-Net and 

InceptionResNet-V2 models were chosen as the pre-trained deep learning (DL) 

model needed for the transfer learning method and two different deep learning 

architectures were created. Since the InceptionResNet-V2 model is pre-trained with 

the public image dataset, it is available as a library. The U-Net model, on the other 

hand, was trained with a publicly published chest X-Ray dataset. U-Net architecture 

was chosen as the basic deep learning (DL) model, which will be trained on 

panoramic X-ray images by combining with pre-trained models. Thus, training was 

carried out by creating two different deep learning architectures. Data augmentation 

method against data memorization of the models was applied to the whole dental 

data set. In addition, with the early termination method, the data memorization 

problem is prevented. Using the created test data set, the accuracy of the models was 

measured with the dice coefficient and the results were compared. 

 
Keywords: Medical image segmentation, U-Net, Transfer learning, Panoramic X-
Ray, Deep learning, Inception-ResNet-V2, Dice coefficient. 
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1.   

probleminin  

yöntemi i

ü için çok önemlidir.  

tedavi  bu iki  beraber yönetilmesi gerekmektedir. 

  

ilk muayene bulgusu ve radyografiler .  

Bu verilerden radyografi görüntüleri 

 biri olan bitewing [1], 

görüntüleri ise 

periapikallerdir. Periapikal görüntüler  

göstermektedir [1]. -

 [1]. Panoramik X-

ridir. Tüm 

nin görülmesine ve incelenmesine imkân vermektedirler. Bu 

 lerken 

zamanda 

 bilmektedir. Bu sebeple panoramik radyografi görüntülerinin 

analiz edilmesi zor olabilmektedir. 

  Bu  göz önünde 

bulundurularak radyografi görüntülerinin analiz 

edilebilmesi Bu yöntemler bitewing, 

periapikal veya panoramik X-Ray görüntüleri  tas

veri çe  amaçlar için 
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 modeller 

sürecin daha otonom hale 

.  

1.1 Literatür  

bitewing, periapikal ve panoramik X-Ray görüntüleri 

-otomatik veya tam-o

- - alan- -

 uygulan -  da 

görüntüdeki rak segmentasyon yapan kenar 

ve aranan bölgenin  segmentasyon 

 aktif   yöntemlerdir. 2

segmentasyon 

. Elde edilen sonuçlara göre Sobel metodu Canny metoduna göre 

X- rken gürültüyü de 

. 3

n 

ad .  piksel düzeyinde 

 K  modeli [4

yöntem -Ray 

segmentasyon  bel . [5]  

-otomatik -

aktif  modeli ki toplam 38 adet X-Ray 

görüntü üzerinde 

 Watershed- watershed 
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, tematiksel 

 [6]. 7 a 

 bir 

Burada yöntem 

 - bu yöntem manuel ön 

  [8

nun önüne geçebilmek için ön-

kullan

Tasarlanan model bitewing X-Ray görüntüleri ile test Alan-

9, 10

gruplama yönte - biri olan 

1] 

-

algoritmalarda grup sa

bu - . 

  de 

. -

-CNN [12 -

(Faster R-CNN [13]) mimarisi kullanarak segmentasyon veya 

4 -

(Mask R-CNN [12]) 5 -

-CNN [13 4] ile önerilen model 

193 panoramik X-Ray görüntüsü  ve 1224 görüntü üzerinden 

-Ray görüntüleri ile 

ildikten sonra 250 test görüntüsüyle [15

nda  bir çerçeve 

 gösterilmektedir.   



4 

medikal görüntü segmentasyonunda 

arisine sahip olan U-Net [16] modeli kullan

7], klasik U-Net modeli modifiye edilerek 1201 görüntü ile 

 8]

 ise 942 g  %94 zar 

büyük boyuttaki veri 

setleriyle 

yeni y Ç 9]  tek bir 

yöntemiyle 

 

y

[20], belirlenen performans 

2, 23

 Bu 

ir. 

1.2  

Bu tez, panoramik X-

 

U-Net [16] ve InceptionResNet-V2 [26] 

olmak üzere  

 ile  ile görev 

ile 
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görev ve ile görev kombin

yöntemi test edilmekte ve -Net 

-Net modeliyle 

Buna göre birinci tasarlanan model 

panoramik X- -Ray 

itilen ve segmente eden -Net modeli ile 

 mimarisidir. Panoramik X-Ray görüntüleri ile 

   

ran önceden  InceptionResNet-v2 modeli ile 

ikinci tasarlanan modeldir. Panoramik X-Ray görüntüleri veri 

. 

yöntemiyle veri ezberleme durumu kontrol edilmektedir. 

edilmektedir.  

1.3 T  

 (DL), 

yöntemi ve  ile ilgili teorik 

inin 

Bölüm  ise , modellerin test 

edilmesi için ayarlanan performans metrikleri, nin  

ve  ölüm 4  

  

ile   
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2.    

Bu bölümde hangi 

ve  

modellerinden olan ve  -Net [16] ve InceptionResNet-v2 

[26

 

2.1  (DL) 

emelde birden fazla katman içeren ve görüntüdeki objeleri 

ni 

insanlar n günlük hayatta yapabildikleri görevleri bilgisayar makine 

 

Derin 

öznitelik 

mektedir. 

özelliklerin daha önemli  

görüntü uyarlayarak yeni bir görüntü üzerinden ilgili 

  

 i  

  

modelin tahmin  . 
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tahminlere göre modelin ilgili parametrelerini  

gir  

algoritma giderek daha do  

 

 . 

Bununla birlikte,  

karm

e

yapabilmektedir. Tekrarlayan 

 

.  

 (DL) modelleri birçok uygulama alanla

, nesne t  ile 

 ve tercümesi 

lar.  
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2.2  

  görüntü  görüntüdeki 

nesnelere bir 

(DL) ne benzer gizli 

. 

CNN) 

görev  

ilki 

dinden önceki katman 

matris boyutunu azaltarak kendinden sonraki katmana 

Maksimum 

havuzlama ile belirlenen havuzlama boyutu kadar girdi  

seçil mektedir. Böylece girdi matrisinin boyutu 

indirgenmektedir havuzlama katman yöntemi 

 En ç CNN'de 

matrisi ile belirli bir boyuttaki 

lerdeki önemli özelliklerin 

1x1, 3x3, 5x5 boyutunda 

boyutu  (2-1) ile verilen denklem ile 

: 

                                                (2.1)  
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I ile belirtilmektedir. F, 

 P 

filtrenin boyutunun girdi di 

S 

di 

ç sünün boyutu elde edilmektedir. Girdi 

denmektedir. 

Her bir ev

aktivasyon fonksiyonu 

. 

 olan 

 fonksiyonu bir 

matematiksel ifade ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif girdi 

ni 0 ni gibi  

                                                   (2.2) 

 

 sal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu. 
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                                                     (2.3) 

 

 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu. 

 

2.2.1 U-Net mimarisi 

yomedikal görüntü segmentasyonu için 

 yolu ve hassas konum 

simetrik kod çözücü yolu olmak üzere iki temel bölümden 

4 ile orijinal U-Net mimarisi [16

   U

  

 örnekleme yaparak ilerlemektedir. 

geçen girdi görüntüsünün boyutu 
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lerden 

görüntü ile yüksek çözünürlüklü öz  elde edilmektedir [16]. Uygulanan 

seviyelerdeki öznitelik kümeleri . 

örnekleme ve nda yer alan ilgili 

katmanlarla il Havuzlama operatörleri üst 

örnekleme operatörleriyle   [16]. 

 üst 

örneklenen 6]. 

daha yüksek çözünürlüklü katmanlara iletmeyi özellik 

6]. 

boyutuna getirmek için hem ki 

katmanlarla  rken daha yüksek 

. 

 

gelen öznitelik  

u, öznitelik , 

ters  ,  

yolundan en öznitelik 

 [16]. 

Bu mo
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 Orijinal U-Net mimarisi [16]. 

2.2.2 Inception-ResNet-v2 mimarisi 

  sahiptir. 

ala ilgili 

ilgili bölgeler 

26  

boyut . Inception ve 

 yeni Inception versiyonunda  

 

[26].  

edilmektedir  

aktivasyonsuz 1  
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 Inception-ResNet-v 26]. 

 

 f ile 
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ölçeklendirilmektedir. 

 

[26] ile i nin 

 . 

. 

 si ya da fazladan grup-normalizasyon 

26]. Bunun için 

7) [26].  

 

 (a)  

(c) [26]. 

 

  [26]. 
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2.3  

(DL) 

alandan elde edilen verilerle seçilen  

Burada bahsedilen görev nesne 

 veya gibi i

  

 gerçek senaryolarla 

ktedir. Fakat 

yöntemi girmektedir. 

bir 

8 (a) ile klasik bir 

8 

 

kriterler  

 Bir alan, D  

 (
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 Belirli bir alanda, D = { , }, bir görev, T

   ·µ·´·­·²¼»² 

 

birisidir. 

 

 (a) Klasik DL  27]. 

 bir alan, , kaynak bir görev, , hedef 

alan, , hedef görev,  

kaynak alan ve görevden elde edilen bilgilerle  

n,  

: 

1. 

27]. 

2. 

27]. 

3. : kayna

27]. 

4.  ]. 
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Klasik derin D kaynak alan ile göreve veya hedef alan ile 

yönteminde ise  

  

 

  süreci kaynak ve hedef görevlere, 

kaynak ve hedef  sahiptir. 

  süreci kaynak alan ve görevinin hedef alan ve 

görevi i lar  

metodunda 

tedir. Öznitelik 

 yeni veri setlerinin özellikleri 

s

sidir. 

  

yöntemiyle 

 

2.4  

Bu rijinal U-

. U-Net modelini

. Kod çözücü yolunda 

mimarinin son 

1x1 filtre boyutu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip 
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Klasik U-Net modelinin i ise önceden 

 . rle 

 

 Double-UNet modeli iki adet U- bu 

metodunun uygulanabilmesi 

 -Ray ilen bir U-

Net modeli . -Net modeli ve ikincil U-Net 

modelinin -

2.9 ile elde edilen mimarisi K nda 

 

-Net modeline uygun olarak 

 

 InceptionResV2-Unet modeli Inception-ResNet-v2 ve U-Net modellerinin 

 isimlendirilmektedir. Transfer 

metoduna 

InceptionResNet-v2 

-Net modeliyle 

0 

Inception-ResNet-v2 modelinin 

-Net modeline 

da ilgili 

-ResNet-  
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 Double-UNet mimarisi. 
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 InceptionResV2-UNet mimarisi. 
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3.  DENEYLER 

Bu bölümde ilk olarak 

setlerinden  

bahsedilmektedir. Daha sonra modelleri test etmek için seçilen performans metrikleri 

 

3.1 Veri Seti 

olmak üzere 

temel veri seti 

panoramik X-Ray görüntüleridir. -Ray görüntüleri ve üçüncü 

veri seti ise ImageNet [28] veri setidir.  

segmentasyonunda görüntüde yer alan nesnelerin 

   

3.1.1 Panoramik X-Ray veri seti 

Toplamda 131 adet panoramik X-Ray görüntüs

  

-Ray görüntüsü gösterilmektedir. 

 

çevrilerek görüntü 
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 (a) -Ray görüntüsü, (b)  

        -Ray görüntüsü.  

Çizelge 3.1 : Ön  

Orijinal 
Boyut 

 

Son 
Boyut 

 
1158x360 256x256 
1269x571 256x256 
1545x767 256x256 
1622x802 256x256 

  
2751x1221 256x256 
3227x1459 256x256 
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lerden sonra GIMP [29 görüntü manipülasyon 

 

görüntüleri   a verilmektedir, 

a) Panoramik X-Ray görüntüsü uygulamaya yüklenir. 

b) Görüntü siyah bir katman üstüne bindirilir. 

c)  

d)  

e) Esas görüntü ve siyah katman görüntü olarak 

kaydedilir. 

rüntü ve 256x256x1 boyutunda maskeler *.png 

  model girdi görüntüsü ve 

 

 

 (a) Model girdi görüntüsü, (b) Maske görüntüsü. 
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3.1.2 -Ray veri seti 

- -

-Ray görüntüleri ChestX-Ray8 [30

- an 

-Ray görüntü  veri 

]. odelin  için bu görüntüler içerisinden rastgele 2505 

Görüntüler i 

 için maske 

  

256x256x3 boyutund

3 -Ray görüntüsü 3 maske görüntüsü 

gösterilmektedir.  

 

 (a) Girdi görüntüsü, (b) Maske görüntüsü. 

3.1.3 ImageNet veri seti 

-ResNet-

ImageNet [28

 [28]

 [28]. ImageNet'te, her bir 
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 ifade etmek için . 

Tamamlanma süreci devam eden ImageNet  

 

 [28]. 

3.

gösterilmektedir. 

nan bu veri setiyle 

olan Inception-ResNet-

 

 

 Memeli ve araç alt- 8]. 

3.2 Performans Metrikleri 

ile test edilerek  
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ise zar 

 seçilerek modellerin  modellerin 

k  . 

, emdir. 1945 

(3.1) ile ifade edilen tahmin ve gerçek görüntüsünün 

bölünen tahmin ve gerçek görüntüsünün  

belirtmektedir.  

                                    (3.1)  

Denklemde  ile gerçek maske görüntüleri, 

olan tahmin maske görüntülerini ifade etmektedir. 

gerçe

 

                                   (3.2) 

 

hesaplayan fonksiyondur. Çapraz-

ka ise 

-
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3.3 Model  

nin 

  

 Optimize edici: l amaç 

modelin parametrelerinin en iyi  ayarl  

 küçültülmesidir. Optimizasyon, her devirde 

i küçült . 

mektedir. 

Adam 

uyarlamak yerine,  . 

Adam optimiz  makla beraber 

avantajlara sahiptir. A a 

süresine ve ken 

algoritmalar a göre daha az ayar gerektirmektedir. 

 Devir: 

 

 Grup boyutu: M

cak  

 Ö : M   güncellenmesi 

 

 Erken durdurma: i n model 

 ezberlenmesini engelleyen yöntemdir. 
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3.4  

-Ray görüntüsünden manuel olarak 

n maske . Dental veri setinin 

 . Ancak panoramik 

Bu yöntemler , 

a) D : Görüntüler belirlenen derece ile saat yönünde rastgele 

. 

b) G -Y : Görüntülerin tüm pikselleri yatay ve 

dikey yönlerde hareket ettiril . 

c) K : Görüntüler gerdiril . 

d) Y : G

 

e) Yatay .  

Modeller  yöntemler  her devirde 

 

Görüntü

le-UNet ve InceptionResV2-UNet 

parametreler Çizelge 3.2 ile verilmektedir. 

Core (TM) i7-8565U CPU \@ 1.

-

devirde, InceptionResV2-  
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Çizelge 3.2 :  

Parametreler 
Önceden 

-Net 
Double-UNet 

InceptionResV2-
UNet 

Devir 40 100 100 
Grup boyutu 32 24 24 

 1e-4 1e-4 1e-4 

Erken durdurma - 
Fonksiyonu 

Fonksiyonu 

Optimizasyon Adam Adam Adam 
Aktivasyon 
Fonksiyonu 

Sigmoid Sigmoid Sigmoid 

Fonksiyonu 
Kategorisel 

Çapraz Entropi 
1-  1-  
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3.4.1 Double-UNet modeli e  

- -

- tüm 

 

ReLU aktivas modeli test 

  (b) ile 

 (c) ile tahmin maske görüntüsü 

gösterilmektedir. 

-Net 

modelinin kod çözücü yolu kaydedilen modelin kodlay

-Net modelin  

 Çizelge 3.2 ile veril

ayarlanarak Double-

 

Modeli

 

Çizelge 3.3 : Double-UNet modelinin performans sonucu. 

Veri Setleri    

 0.86 0.9675 -0.86 
 0.8673 0.9728 -0.9728 

Test 0.8712 0.9686 -0.8712 
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zamanda i

 

 

 (a) -Ray girdi görüntüsü, (b) Gerçek maske  

        görüntüsü ve (c) U-Net modelinin tahmin görüntüsü. 
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 Double-UNet modelinin . 
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 (a) Orijinal girdi görüntüsü, (b) Gerçek maske görüntüsü ve (c)    

        Double-UNet modelinin tahmin maske görüntüsü. 
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3.4.2 InceptionResV2-  

-ResNet-v2 modeli keras kütüphane

 Bu model U-

sigmoid fonksiyonudur. 

  

bittikten sonra 

 

Çizelge 3.4 : InceptionResV2-UNet modelinin performans sonucu. 

Veri Setleri    

 0.9023 0.9773 -0.9023 
 0.8960 0.9798 -0.8960 

Test 0.9026 0.9759 -0.9026 

 

segmente etmektedir. Modelin yüksek oranda bir segmentasyon 
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 InceptionResV2-  
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 (a) Orijinal girdi görüntüsü, (b) Gerçek maske görüntüsü ve (c)  

        InceptionResV2-UNet modelinin tahmin maske görüntüsü. 



  

39 

4.  SONUÇLAR 

yle 

mimarilerinin 

tüm segmentasyon sürecinin  Bu amaç için transfer 

yöntemi 

alan  

amaç olarak belirtilebilir.  

-Ray, ImageNet ve panoramic X-Ray görüntüleri veri seti 

de görün

Tasarlanan iki  de temelini U-Net 

-Net modeli 

-ResNet-  -Ray 

  

 -UNet modelinin Double-UNet 

modelinden nispeten  bir 

, leri  

 

Elde edilen sonuçlarla birlikte tasarlanan modeller 

lar [19-25]  her ne kadar transfer 

yöntemi kullan

 ilk olarak . 
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 modeller için oldukça 

. rilmesi 

: 

  

 Double- -Net mimarisinin 

 Böylelikle elde 

 

 Segmentasyo

cak 

parametrelerin 

söz konusu olabilir. 
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