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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

FARKLI KLINiK ISIKLARI ALTINDA KAYDEDILEN DENTAL FOTOGRAFLARA
AIT DiS RENKLERININ YAPAY ZEKA TEKNIiKLERI KULLANILARAK TESPITi

Esra EFITLI
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Abdullah Ammar KARCIOGLU

Amag: Protetik dis tedavilerinde renk belirleme siireci 151k kaynaklarinin degiskenligi, gorsel
degerlendirmenin 6znelligi, enstriimantal 6l¢iim araglarinin yiiksek maliyeti ve standardizasyon
eksiklikleri gibi ¢esitli sinirlamalarla kars1 karsiyadir. Bu tezin amaci yapay zeka yontemleri
kullanilarak, degisen 151k kosullarina ragmen tutarli ve giivenilir dis rengi tahminlerinin
yapilmasini saglamak ve mevcut sistematik sinirlamalara alternatif bir ¢oziim iiretmektir.

Yontem: Bu calismada yontemsel siireg, kavramsal dogrulama ve teknik yeterlilik acisindan
kademeli bir sekilde ilerleme saglanmistir. Ik asamada, dort farkli klinik 151k kaynaginda beser
kez ¢ekilen Vita 3D Master renk skalasi kullanilarak olusturulan veri seti kullanilmistir. Ug
farkli 151k kaynaginin ayriminda bulanik mantik, dort farkli 151k kaynagi altinda ¢ekilen 29 farkl
dis renginin smiflandirilmasinda makine 6grenimi algoritmalari kullanilmistir. Deneysel
calismalarda farkli renk uzaylar1 ve farkli goriintii isleme tekniklerinin etkileri detayli bir
sekilde analiz edilmistir. Ikinci asamada, bes farkli klinik 151k kaynag: altinda géniillii hastalarin
dis goriintiilerinden veri seti olusturulmustur. Klinik senaryoya uygun bir model gelistirmek
tizere derin 6grenme modelleri kullanilarak deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir. Goriintiiler
tizerinde YOLOVS ile disler otomatik tespit edilmistir, ardindan Onerilen renk siniflandirma
modeli LABNet’e 6n islemden gecirilerek aktarilmistir. Boylece renk belirleme siireci klinik
uygulamalara uygun olacak sekilde standart hale getirilmistir.

Bulgular: Ik veri setinde, klinik 1s1iklarinin belirlenmesinde bulanik mantik %98,85 dogruluk
elde etmistir. Renk anlar1 yontemiyle dort farkl 151k kaynaginin siniflandirilmasinda %100,
1siktan bagimsiz 29 Vita renginde %85 dogruluk elde edilirken histogram yontemiyle %97,93
dogruluk elde edilmistir. Ikinci veri setinde ise, YOLOVS5 dis tespitinde mAP@50 skoru %99,5
ve Onerilen renk tespiti modelinde ise egitimde %97,54, dogrulamada %88,74 dogruluk elde
edilmistir.

Sonug¢: Klinik 151k kaynaklarindan bagimsiz yiiksek dogrulukta dis rengi tespiti yaparak
protetik tedavi siireglerinde yapay zeka kullaniminin etkinligi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, derin 6grenme, bulanik mantik, goriintii isleme, dis
tespiti, dis rengi belirleme.

Haziran 2025, 80 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

DETECTION OF TOOTH COLORS OF DENTAL PHOTOGRAPHS RECORDED
UNDER DIFFERENT CLINIC LIGHTS USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES

Esra EFITLI
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Abdullah Ammar KARCIOGLU

Purpose: The process of shade determination in prosthodontics faces several limitations such
as variability of light sources, subjectivity of visual assessment, high cost of instrumental
measurement tools and lack of standardization. The aim of this thesis to provide consistent and
reliable tooth color estimation despite changing light conditions using artificial intelligence
methods and to provide an alternative solution to the existing systematic limitations.

Methodology: In this study, gradual progress has been made in terms of methodological
process, conceptual validation and technical adequacy. In the first stage, a dataset created using
Vita 3D Master color scale, which was taken five times under four different clinical light
sources, was used. Fuzzy logic was used to distinguish three different light sources, and
machine learning algorithms were used to classify 29 different tooth colors taken under four
different light sources. In experimental studies, the effects of different color spaces and different
image processing techniques were analyzed in detail. In the second stage, a dataset was created
from dental images of volunteer patients under five different clinical light sources.
Experimental studies were carried out using deep learning models to develop a model suitable
for the clinical scenario. Teeth were automatically detected on the images with YOLOV5, then
preprocessed and transferred to the proposed color classification model LABNet. Thus, the
color determination process was standardized to be suitable for clinical applications.

Findings: Using the initial dataset, fuzzy logic achieved 98.85% accuracy in predicting clinical
lights. The color moments method achieved 100% accuracy in classifying four different light
sources, 85% accuracy in 29 Vita colors independent of light, and 97.93% accuracy with the
histogram method. Using the second dataset, the mAP@50 score for YOLOVS5 tooth detection
was 99.5% and the proposed color detection model achieved 97.54% accuracy in training and
88.74% accuracy in validation.

Conclusion: The effectiveness of the use of artificial intelligence in prosthetic treatment
processes has been demonstrated by providing high-accuracy tooth color determination
independent of clinical light sources.

Keywords: Machine learning, deep learning, fuzzy logic, image processing, tooth detection,
tooth color determination.

June 2025, 80 pages
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KISALTMALAR VE SIMGELER DiZiNi

: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

: Commission Internationale de I'Eclairage - L*, a*, b* renk uzay1
: Dinamik Kanal Dikkati

: Derin Ogrenme

: Decision Tree (Karar Agaci)

: Bulanik C-Ortalamalar

: False Negative — Yanlis negatif siniflandirilan 6rnek

: Fuzzy Logic (Bulanik Mantik)

: False Positive — Yanlis pozitif siniflandirilan 6rnek

: Hue, Lightness, Saturation — Ton, Parlaklik, Doygunluk

: Hue, Saturation, Value (Ton, Doygunluk, Parlaklik)

: K-Nearest Neighbors (K-En Yakin Komsu)

: L* (aydinlik), a* (yesil-kirmizi), b* (mavi-sar1) bilesenlerine dayali renk uzay1
. Lojistik Regresyon

: Makine Ogrenmesi

: Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

: Random Forest (Rastgele Orman)

: Red, Green, Blue (Kirmizi, Yesil, Mavi) renk uzay1

: Region of Interest (Ilgili bolge)

: Statik Renk Kanal Olgekleme

. Support Vector Classifier (Dogrusal Olmayan Destek Vektor Siniflandiricisi)
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: True Negative — Dogru negatif siniflandirilan 6rnek

Extreme Gradient Boosting (Asir1 Gradyan Artirmali Smiflandirma)

: CIE 1931 renk uzay1 bilesenleri
: VGG Image Annotator
: Luminance (YY) ve chrominance (Cb ve Cr) bilesenlerinden olusan renk uzay1

: Yapay Zeka

Xi



GIRIS

Protetik dis tedavisi, kaybolan veya hasar gdérmiis dislerin yerine yapay dislerin
yerlestirildigi dis hekimligi alanidir. Bu tedavi, dislerin fonksiyonunu ve estetigini geri
kazandirmak amaciyla protezler, kopriiler ve dis implantlar1 gibi uygulamalari1 igermektedir
(Zitzmann vd., 2007). Protetik dis tedavisinde renk tespiti, kaybolan ya da hasar gormiis dislerin
yerine yapilan yapay dislerin estetik uyumunu saglamak i¢in 6nemli bir adimdir. Bu islem,
genellikle disin dogal rengine en yakin protez disin segilmesini hedeflemektedir. Protez
olusturma stireci olduk¢a karmasik ve zordur. Bu siirecin basarisi dis hekimligiyle ilgili renk
bilimi ve optik 6zellikler konusunda iyi bir bilgiye baglidir (Della Bona, 2020). Disin rengi
farkli ton araligina sahip beyaz renk oldugundan dis kosullardan olumsuz etkilenmektedir ve
bir siire sonra ayni renk olarak algilanmaktadir (Karcioglu vd., 2025). Restorasyonun son rengi
hastanin beklentilerini karsilamazsa, yeniden ¢alisma gerektirir ve bu da ek zaman ve maliyet
gerektirmektedir (Chen vd., 2023). Rengi anlamak, dis rengi uyumsuzluguyla ilgili estetik
sorunlar1 ¢ézmek icin dnemlidir. Rengin karmagikligi klinik uygulamasimi siirlamaktadir
(Pecho vd., 2016). Isik kaynagi, renk se¢im islemini dogrudan etkilemektedir ve renklerin farkli
151k kosullari altinda algilanmasinda belirsizlikler ve degismeler olusmaktadir (Kim vd., 2007;
Joiner, 2004).

Dis hekimliginde renk belirleme yontemleri gorsel ve enstriimental yontemler olmak
izere 2 ana basglik seklinde incelenmektedir (Abraham vd., 2023). Gorsel teknik olan renk se¢im
kilavuzlar ile gorsel olarak renkleri eslestirme, gliniimiizde halen siklikla tercih edilen bir renk
secim yontemidir. Bu yontemde protetik restorasyonlarin yapilacagi porselen tozlarma ait renk
orneklerinin bulundugu skalalar ile hastanin mevcut disleri arasinda renk eslestirmesi
yapilmaktadir. Hastanin mevcut dis veya restorasyonuna en yakin renk bulununcaya kadar
deneme yanilma yontemi ile skaladaki 6rnek renkler sirasi ile denenmektedir. Oldukga subjektif
olan bu yontem hastanin yasi, cinsiyeti, klinisyenin tecriibesi, g6z yorgunlugu ve klinigin 15181
gibi faktorlerden etkilenebildigi icin yerini farkli arayislara birakmistir (Hardan vd., 2022).
Enstriimental yontemler farkli renk parametreleri ile sayisal olarak ifade edilen renk degerlerini;
rengin O0znel analizinden nesnel analizine gecisini saglamistir (Moussa, 2021).
Spektrofotometreler, kolorimetreler, tarayicilar, dijital kameralar ve akilli telefonlar
enstriimental renk tespit yontemleridir (Jouhar vd., 2022; Ongiil vd., 2012). Bu dijital

cthazlardan spektrofotometreler ve kolorimetreler glinlimiizde dental kliniklerde kullanim alani



bulmaktadir. Spektrofotometreler spektral yansima miktarini 6l¢en cihazlar olup, dalga boyuna
gore yogunlugunu Olcen fotometrelerdir (Mohammed vd., 2022). Spektrofotometrelerde renk
secimi tekrar edilebilir ve giivenilir oldugu icin altin standart olarak kabul edilir (Moussa,
2021). Kolorimetreler rengi; ton, chroma ve deger olarak kaydeder. Yalnizca sabit aydinlatma
kosullarinda rengi Olgebilirler (Mohammed vd., 2022). Spektrofotometre ve kolorimetrelerin
goriis alanlarinin kiiciik olmasi, konveks olmayan bir ylizeyde daha dogru bir 6l¢giim yapiyor
olmalari, cihazlarin maliyetlerinin yiiksek olusu ve teknik hassasiyet gerektirmeleri gibi
sebeplerden dolay1 giiniimiizde daha farkli teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir (Mohammadi
vd., 2021). Gegmis ¢alismalar dijital goriintiilerin degerlendirme agisindan uygun oldugunu ve
geleneksel gorsel yontemlerden daha basarili oldugunu gostermistir (Bernauer vd., 2021).
Bunun yani sira renk se¢iminde dijital kameralarin ve akilli telefonlarin kullanimi sabit bir 151k
kaynaginin olmamasi nedeniyle engellenmektedir (Sampaio vd., 2019). Renk eslestirmesi
yapilirken birtakim faktoérler g6z o6niinde bulundurulmalidir. Bu faktorler arasinda 151k kaynagi,

gozlemlenen nesne ve gozlemci yer alir (Joiner, 2004).

Calismanin temel amaci dental renk se¢im islemini yapay zeka (YZ) teknolojileri ile
ortam aydinlatmasindan bagimsiz, objektif ve kolay erisilebilir bir standardizasyona
ulastirmaktir. Renk eslestirme subjektif bir prosediir olarak kabul edildiginden, dogru renk
secimi genellikle dislerin dogal goriiniimiinii yakalamanin en zahmetli asamasidir. Ayrica
hastalar arasinda da estetik kavraminin Oneminin artmasi ve restorasyonlarin estetik
goriinlimiiniin ~ farkindaliginin  artmast  renk se¢imi isleminin kusursuz olmasimi
gerektirmektedir. Restorasyonlarin renginin laboratuvar asamasinda yer alan dental
teknisyenlere de dogru olarak iletilebilmesi yapilacak restorasyonlarin estetik basarisi i¢in kilit
noktalardan birisidir. Mevcut renk se¢im yontemleri i¢in en uygun zaman giin ortasindaki dogal
giines 15181; en ideal olarak kabul edilmektedir. Ciinkii bu zaman dilimi kirmizims1 ve sar1 dalga
boylar1 agisindan daha zengin olan sabah ve aksam pozlamalarina kiyasla 15181n tiim dalga
boylarinin neredeyse esit bir karisimini igermektedir. Giines 1s1g1ma uygun erisimi olmayan
kliniklerde ise giines 151g1n1 simiile etmek ve uygun aydinlatma saglayabilmek icin yapay 151k
kaynaklarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Giinliimiizde kabul gormiis renk se¢im tekniklerinin
hepsinin dogas1 geregi tiim bu farkli aydinlatma kosullarini ekarte etmek igin yeterli
goriilmemektedir. Renk se¢im isleminin YZ entegrasyonu ve akabinde farkli isletim sistemleri
ile uyumlu olan akilli uygulama ile geleneksel renk se¢cim yontemlerinin dezavantajlar1 goz
onlinde bulundurularak tekrarlanabilir, gilivenilirligi kabul gérmiis, etkin, hizli ve maliyeti
diisiik bir yontem tasarlanmis olacaktir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismanin hedefleri agagida

listelenmistir:



. Dis renk se¢imini yapabilen YZ modellerinin gelistirmek ve giincel teknolojik
standartlar seviyesine getirmek.

. Renk sec¢cim islemi esnasinda olabilecek insan kaynakli hatalarin minimuma
indirgemek,

. Farkli bir ekipman gerektirmeden sadece akilli telefonlar ile kolay ve hatasiz bir
sekilde renk se¢iminin gerceklestirmek,

. Disin ylizey topografisinden kaynaklanabilecek hatalar1 ekarte etmek,

. Farkli klinik aydinlatmalarinin renk sec¢imi {izerindeki etkisinin ortadan

kaldirilarak metamerizmi ortadan kaldirmak,
. Laboratuvara daha dogru bir renk iletimi ile restorasyonun hatasiz yapilmasi ve

maliyeti diistirmek.



KURAMSAL TEMELLER

Protetik Dis Tedavisi ve Estetik Gereklilikler

Ideal bir restorasyonun fonksiyon, fonetik ve estetik yeterlilikleri karsilamasi gerekir.
Estetik faktorlerin basinda da protetik restorasyonun rengi gelmektedir. Protetik bir
restorasyonun basarisinda dis hekimi ve dis teknisyeni arasindaki koordinasyonun saglikli
olmasi 6nem arz etmektedir. Karsilikli kooperasyon ve dogru iletisim yapilacak restorasyonun
minimal hata ile tamamlanmasini saglayacaktir. Giliniimiiz iletisiminin temel tas1 olan akill
telefonlar ve fotograf, video gibi gorsel verileri hizli bir sekilde iletime olanak saglayan online
platformlar koordinasyonun daha kaliteli olmasina imkan tanimaktadir. Bu sayede dis hekimi
kolay erisebilecegi bu imkanlar1 kliniginde etkili bir sekilde kullanarak restorasyonun renk,
sekil, okluzyon (ceneler arasi kapanis iligkisi) gibi parametrelerini farkli merkezdeki dis
teknisyeni ile degerlendirilebilmektedir. Estetik parametrelerin basinda gelen renkleri dogru bir
sekilde belirlemek ve laboratuvara aktarmak oldukca hassastir (Abraham vd., 2023). Klinik
olarak renk secim islemi 151k kaynagi, nesne ve gézlemci gibi faktorlerden etkilenen 6znel bir

prosediirdiir (Hardan vd., 2022).

Klinik Aydinlatma Kosullarinin Renk Algisina Etkisi ve Metamerizm Fenomeni

Dental kliniklerde kullanilan ii¢ 151k kaynagi mevcuttur: Degisken olan dogal giin 15181,
dogal giines 1s181na kiyasla goriinilir spektrumun kirmizi bolgesine dogru egimli bir dis
tinitesinin ameliyat 15181 ve son olarak belirtilen renk sicaklifina bagl olarak cesitli renksel
geriverim Ozelliklerine sahip olan floresan tavan lambalaridir (Sampaio vd., 2018). Dis rengi
secimi ve eslestirmesi i¢in en uygun kosullar, renk sicakligi 5.500 K ile 6.500 K arasinda olan
ve Renk Geriverim Indeksi (CRI) 90'dan biiyiik olan bir 1s1k tarafindan saglanir. Protetik
tedavilerde dislerin renk se¢imleri degerlendirilirken yalnizca bir 151k kaynaginin varliginda
secim yapilmasi gerektigi bildirilmektedir, ¢linkii farkli kaynaklardan {ist iiste gelen aydinlatma
metamerizme yol agabilir (Sampaio vd., 2018). Renk algis1 nesne, 151k ve gdzlemci arasindaki
etkilesimi sonucu ortaya cikar. Bu ii¢ faktoriin ¢esitli nedenlerle farkli yorumlanmasi
metamerizmi dogurur (Wee, 2006). Metamerizm, bir cismin renginin farkli 151k kaynaklari
altinda farkli algilanmasidir. Belirli aydinlatma kosullar1 arasinda benzer goriinen ancak
spektral yansimasi farkli olan iki renge metamer, bu fenomene metamerizm denir. Metamerizm,
laboratuvar ve dental klinik arasindaki aydinlatma farkliliklarindan da kaynaklanabilecek bir
fenomendir (Wee, 2006).



Dental Fotografcilik ve Akill Telefonlarin Klinik Renk Tespitinde Kullanimi

Dis renginin dogru olarak kaydedilmesi ideal estetik i¢in tek parametre degildir. Dis
teknisyeninin farkli bir merkezde olmasi halinde, daha dogru ve optimum estetik 6zelliklere
sahip bir restorasyon i¢in hasta fotograflarinin da goriilmesi gerekebilmektedir. Restorasyonun
¢enedeki konumu, pozisyonu, komsu ve karsi dislerin goriiniisleri, dislerin rengi; biitiin bu
gercek faktorlerin dis teknisyeni tarafindan da gorsel olarak bilinmesi gerekir. Bu durumun

gerceklesebilmesi i¢in de hasta fotograflarindan da siklikla faydalanilmaktadir.

Dijital dental fotografcilik dental kliniklerde rutin olarak uygulanan bir islem olmakla
birlikte, lisansiistii egitimlerde ders olarak da islenmektedir. Dental fotografeilik ile ¢ekilen
yiikksek kalitedeki goriintiiler hastalara sunulan tedavi segenekleri ile hasta iletigimi
arttirllmakta, motivasyon gelistirilmekte, hekimler arasinda is birligi olusturarak multidisipliner
bir tedavi yaklagimi saglanmakta, laboratuvar ile iletisim daha anlasilir bir sekilde
gerceklestirilmekte ve vaka dokiimantasyonu olusturulmaktadir. Tim bunlarin yaninda
hekimin kendini yasal olarak korumasina da katkida bulunmaktadir (Kalpana vd., 2018). Tiim
bu avantajlarima ragmen Ozellikle klinik ici stiidyo gerektirmesi, paraflas, flas setleri, fon
perdesi gibi ¢cok sayida ve pahali ekipman ihtiyaci, hastanin dental {initten stiidyoya transferi,
uzun zaman alan ¢ekim iglemleri, profesyonel kamera ile ¢ekilen fotograflarin iletilebilmesi

i¢in bilgisayar ortamina aktarilma zorunlulugu gibi sorunlar1 bulunmaktadir.

Hayatimizin ve giinliik yasantimizin ayrilmaz bir pargasi haline gelen akilli telefonlar
dis hekimligi klinik uygulamalarinda da kendilerine yer bulmuslardir. Akilli telefonlarin ek
bilgi islem kapasitelerine sahip olmalari, islevselliklerinin giin gectik¢ce artmasi, artan yazilim
uygulamalari, cihaza heran rahatlikla ulasiliyor olmasi ve yiiksek ¢oOziiniirlikli fotograf
cekebilme yetenekleri ile dis hekimliginde kullanim alani hizla artmaktadir (Abraham vd.,
2023). Dis hekimliginde o6zellikle sosyal medya platformlarinda vaka paylasimi gibi
durumlarda dental fotograflardan faydalanildig: diistiniilse de dental uygulamalari kolaylastiran
bircok uygulama mevcuttur. Kullanilan akilli telefonun kamerasinin kalitesi ve goriintiiyii
isleme teknigi renk Ol¢limiinlin kesinligini ve dogrulugunu etkileyen en Onemli faktordiir
(Jouhar vd., 2022). Akilli telefonlarin kullanimu ile birlikte daha diisiik maliyetli ve daha hizli
fotograf ¢ekimi sayesinde klinik isleyis daha da kolaylasmistir (Mohammadi vd., 2021). Ayrica

dis hekimleri ile dig laboratuvarlar arasindaki iletisimi de etkin ve hizli bir hale getirmistir.

Saghkta Yapay Zeka

YZ insanlar gibi diisiinerek gorevleri yerine getirebilen makinelerdir (Schwendicke vd.,

2020). Insan miidahalesini minimuma indirerek karmasik problemleri ¢dzme potansiyeline



sahiptir. Saglik hizmetlerinde iki tiir kullanilmaktadir: fiziksel olan robotlar ve sanal olan klinik
karar destek algoritmalar1 (Shan vd., 2021). YZ, saglik hizmetlerinde hizmet siireglerinin
kalitesini artirmakta, yonetsel ve klinik maliyetleri diistirmektedir. Teshis, tan1 ve tedavi gibi
klinik siirecleri hizlandirirken, insan etkilesimini azaltarak insan kaynakli hatalarin Oniine
ge¢mektedir (Ceylan ve Emir, 2023). Dis hekimlerinin is kosullarin1 ve performanslarini
iyilestirmek adina YZ’den faydalanilmaktadir (Grischke wvd., 2020). Dis hekimligi
uygulamalarinda YZ daha ¢ok en iyi tedavileri ortaya c¢ikaracak olan dogru teshis siirecini
verimli hale getirebilmek i¢in kullanilmakla birlikte (Khanagar et vd., 2021) YZ
teknolojilerinin dis hekimligine entegrasyonu farkli disiplinlerdeki klinik uygulamalarda
kendini gostermektedir. Dis hekimligi, YZ gelismelerinden dogrudan etkilenmedigi diisiiniilse
de otomatik hastalik tespiti, tan1 destek sistemleri, radyografik goriintiiler tizerinden dis, ¢iiriik
ve restorasyon tespiti (Tuzoff vd., 2019), dis hareketlerinin tespiti (Saglam vd., 2021) ve
implant uygulamalarinda kemiklerin korunmasi, dental implantlarin siniflandirilmasi (Lee vd.,
2020), oral yapilarin otomatik analizi i¢in gorlintii segmentasyonu ve dis hekimligi ile ilgili
goriintli tabanli ¢aligmalarda ilerleme kaydedilmistir (Hung vd., 2019; Lee vd., 2018; Scrobota
vd., 2017; Tian vd., 2019).

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Uygulamalari

YZ’nin hizla gelismesiyle birlikte makine 6grenmesi (ML), karmasik veri iligkileriyle
basa ¢ikmada onemli avantajlar saglamaktadir (Li vd., 2024). ML, bir veri kiimesine dayali
olarak sonuglari tahmin etmek i¢in algoritmalara dayanir ve YZ’nin bir alt alanidir (Khanagar
vd., 2021). Son zamanlarda ML birden fazla degiskeni etkili bir sekilde dikkate alarak renk
eslesmesini analiz etmek i¢in bir arag olarak ortaya ¢ikmistir. Klinik durumlarin degiskenligi,
cesitli arka plan renkleri ve piyasada bulunan renk kilavuzlari goz oniine alindiginda, klinik
karar alma belirli bir 6l¢iide teknik hassasiyete sahiptir. Geleneksel deneyime dayali karar
almaya kiyasla, ML modellerinin kullanimi dogru renk eslestirmesini kolaylastirarak klinik
karar almay1 gelistirebilir ve klinik gegerlilik gosterebilir (Yang vd., 2024). ML modelinin
deneyimli dis hekimlerinin yerini almaktan ziyade zaman kazandiran bir karar destek araci
olarak tasarlandigini kabul etmek ¢ok dnemlidir ve yiiksek dogrulugu 6nemli olmakla birlikte
yorumlanabilirlilgi de hayati neme sahiptir (Kamal vd., 2020; Yang vd., 2024). ML teknikleri,
dis hekimliginde problem ¢6zme ve renk bilimlerinde gelecekteki gelismelere katki saglarken,
algoritmalar ve dijital isleme yontemleri 6znel hatalar1 ortadan kaldirarak daha kesin sonuglar

sunabilecegi diistiniilmektedir (Shishira vd., 2024).

Bu gelismelere paralel olarak, ML’nin bir alt dali olan derin 6§renme (DL) ise daha

karmasik veri yapilarini ¢6ziimleyebilme kapasitesiyle dikkat gekmektedir. Geleneksel ML’den
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farkl1 olarak, 6zellik miihendisligine olan ihtiyaci en aza indirir ve verinin kendisinden temsil
O6grenme yetenegi sayesinde 6zellikle yliksek boyutlu ve yapisal verilerle basarili sonuglar elde
eder (Goodfellow vd., 2016). Cok katmanli yapay sinir aglarina dayanan bu yontemler, dzellikle
bliyiik veri setlerinden yiiksek diizeyde soyutlama yapabilme becerisi sayesinde tibbi
goriintiileme, teshis sistemleri ve klinik karar destek sistemlerinde etkili sonuglar tiretmektedir.
Dis hekimliginde de DL tabanli sistemler, geleneksel klinik uygulamalarin dijital doniisiimiinii
hizlandirmaktadir. Artan hasta yogunlugu ve zaman baskisi altinda, teshis dogrulugunu ve
klinik verimliligi artirmak amaciyla gelistirilen DL’ye dayali klinik karar destek sistemleri,
hastaliklarin tanisinda, tedavi planlar1 ve hastaligin degerlendirilmesinde onemli katkilar
saglamaktadir. Bu sistemler, insan uzmanlhgini destekleyici yapilartyla hem hasta
memnuniyetini hem de klinik sonuglarin giivenilirligini artirma potansiyeline sahiptir (Singh

vd., 2025).

Bulanik Mantik

Bulanik mantik (FL), kliniklerde kullanilan yapay zeka uygulamalarindan biridir. FL,
hem esnek hem de kolayca uygulanabilir bir ML yontemidir (Babu vd., 2021). Karmasik karar
agaclarmim ve kural tabanli programlama tekniklerinin entegrasyonunu saglayarak YZ
uygulamalari i¢in 6nemli bir temel islevi yerine getirir (Cara vd., 2013). Bu, FL’nin daha
gelismis ve karmagik karar alma siireclerini etkili bir sekilde yonetebilecegini gosterir. FL,
belirsiz ve karmasik problemlerde insan diisiincesine benzer bir yaklasim sunar. Ozellikle kesin
sinirlarla tanimlanamayan durumlarda kullanilabilir (Carrillo-Perez vd., 2022). FL’nin en
onemli avantaji, verilerdeki belirsizliklerle basa ¢ikabilme yetenegidir (Roy vd., 2021; Tandon
vd., 2020; Thukral ve Bal, 2019; Zadeh, 1965). Bulanik sistemler, YZ’de oldugu gibi bilgileri
insanmig gibi islemeyi miimkiin kilar. Bir 68enin bir kiimeye iiyelik degeri 0 ile 1 arasinda
olabilir (Thukral ve Bal, 2019). Bu sekilde, belirsiz verilere dayanarak karmasik kararlar
alinabilir (Carrillo-Perez vd., 2022). FL tamamen bulanik “eger-o zaman” kurallarina
dayanmaktadir. Ayrica, YZ’nin diger uygulama alanlar1 gibi kesin sonuglar iiretmeye
odaklanmaz. Ornegin, bir renk igin “siyah” ve “beyaz” gibi kesin ifadeler yapmak yerine, “agik
beyaz” veya “orta beyaz” gibi daha incelikli kararlar alinmasini saglar. Tibbi alandaki ortaya
c¢ikan ihtiyaclar karsilamak i¢in, FL’nin tip sektoriiniin her alaninda katkis1 hizla artmaktadir
(Thukral ve Bal, 2019). Benzer sekilde, dis hekimliginde FL, protez planlamasi, teshis ve
tedavideki belirsizliklerin yonetilmesinde onemli avantajlar sunmaktadir. Dis hekimlerine
zaman kazandirir ve onlara akici bir is akist sunar. Hassasiyeti artirir ve daha dogru kararlar

alinmasini saglar. Bu sekilde, klinik siire¢lerde yardimer gorevi gorebilir (Roy vd., 2021).



Renk Uzaylan

RGB, LAB ve HSV renk uzaylari, goriintii isleme ve renk analizinde yaygin olarak
kullanilan temel renk uzaylaridir. Goriintli islemede okunan goriintii RGB renk uzayindadir ve
bu uzay ile yapilan ¢alismalar isleme gereksinimini azaltir (Minaee vd., 2021). RGB uzay1
kirmizi, yesil ve mavi renk bilesenlerine dayanir ve 6zellikle dijital goriintiileme sistemlerinde
tercih edilir. Ancak RGB renk wuzayi, cihaz tabanli olup renk algisimi tam olarak
modelleyemedigi i¢in farkli uygulamalar i¢in uygun olmayabilir. HSV renk uzayi, renkleri ton,
doygunluk ve deger bilesenlerine ayirarak renk analizi i¢in daha esnek bir yap1 sunar. Goriintli
islemede yaygin olarak kullanilan renk uzaylarindan biridir ve renk tonlarinin belirlenmesinde
avantaj saglar. Ozellikle insan algisina yakin bir renk ayrimi saglar (Justiawan vd., 2019). Bu
nedenle, nesne algilama ve renk tabanli segmentasyon gibi islemlerde siklikla tercih edildigi
gozlemlenmistir. LAB renk uzayi ise, Uluslararast Aydinlatma Komisyonu (CIE) tarafindan
tanimlanmuis, insan gorsel algisina en yakin temsili sunan sistemdir. Dis kliniklerinde kullanilan
renk Ol¢lim cihazlarinda yaygin olarak tercih edilen bir renk uzayidir ve renk farkliliklarini daha
dogru bir sekilde temsil eder (Wang vd., 2014). Bu renk uzayi, insan goziiniin renk algisina
yakin bir yapiya sahiptir. Renk uzaylari ile yapilan calismalarda elde edilen sonuglar arasinda
degiskenlik oldugu goriilmektedir. Hangi uzayin en iyi sonucu verecegi, ¢alismanin yontemine
ve uygulama baglamina bagli oldugu sonucuna varilmistir. Bu nedenle, bu ¢alismaya ii¢ renk

uzay1 da dahil edilmistir. Renk uzaylarimin temsili Sekil 1°de gosterilmistir.

+L* White

+b* Yellow

D ot
Red

RGB HSV LAB

Sekil 1. Renk uzaylari.

Literatiir Taramasi

Bernauer vd. (2021) protetik dis tedavisinde YZ kullaniminin bireysel protokoller
gerektiren kompleks teshis ve tedavi planlamalar1 igermesi sebebiyle hala yetersiz oldugu
sonucuna varmistir. Jarad vd. (2005) yaptiklar1 ¢aligmada geleneksel yontem ve bilgisayarlt
renk eslestirmesinin kiyaslarken Tam ve Lee (2012) dijital kameralar kullanarak renk eslesmesi
islemini degerlendirmistir. Bu calismalar dis kliniginde dijital renk eslestirmenin geleneksel

yontemden iyi oldugunu gdstermistir.



Tam ve Lee (2017) ile Wanna vd. (2022) akilli telefon ile ¢ekilen goriintiilerin
kullanildig1 calismalarinda telefonun dis kliniginde renk 6l¢iim araci olarak kullanilabilecegini
gostermislerdir. Bununla birlikte YZ kullanan ¢aligmalar incelendiginde goriintii kaynagi
olarak renk skalalarmin temel alindigi goriilmistiir (Liu vd., 2013; Sigit ve Arief, 2017;
Justiawan vd., 2019; Fayed vd., 2022). Farkli renk sayilari ile sunulan skalalarin renk
degerlerinin sinirli olmasi veri sayisini kisitlamaktadir. Bu yiizden bazi ¢alismalarda veri
cogaltma icin birden ¢ok kamera kullanildig1 ya da ayn1 renk sekmesinin birden fazla tekrarla

cekildigi goriilmektedir (Kim vd., 2018; Fayed vd., 2022).

Wanna vd. (2022) ¢alismasinda renk skalasindan referans olarak segilen renk degerin,
degeri bulunmasi istenilen hedef dis ile birlikte ¢ekilmesi gerekmektedir. Caligsmalarin ortak
eksikligi, renk degisimini onlemeye yonelik olarak, gesitli klinik 1siklariyla model egitiminin
yapilmamis olmasidir. Aksine genelde sabit 151k sartlar1  kullanilmaya calisildig:
gdzlemlenmistir. Ozellikle, klinik 1s1klar dis renginin nasil yorumlandigini etkiler (Hardan vd.,
2022). Bir galisma, 151k kosullarmin etkisinin teknoloji ile azaltilmasinin miimkiin oldugunu
belirtmistir (Hu vd., 2016). Bu noktada, sabit olmayan 151k kaynaklarinin renk eslestirme
tizerindeki etkilerini ortadan kaldirabilecek alternatif yaklasimlar degerlendirilmelidir. Ayrica
YZ tabanl dis rengi eslestirmesi tizerine yapilan ¢alismalar nispeten azdir ve genellikle Vita
renk skalasi kullanimina dayanmaktadir. Renk eslestirmesi i¢in hazir yazilimlar ve uzman
goriigleri kullanan ve renk eslesmesi siireclerinin incelendigi ¢alismalarin 6zeti Tablo 1’de
gosterilmistir. Renk eslestirmesi (siniflandirma) konusunda teknoloji odakli ve YZ tabanlh
calismalarin 6zeti Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 1. Dijital Medya ve Yazilim Kullamilarak Yapilan Dis Rengi Belirleme Calismalarinin
Kisa Bir Literatiir Ozeti

Renk

Referans Veri Sonuclar
Uzay1
Vita 3D AE<2,69 kabul edilebilir; AE<1,6 miikemmel
(Wang vd., 2014) CIELAB Master renk eslesmesi olarak degerlendirilir.
Vita kilavuzu,  Vita kilavuzu: %88 dogru eslesme; hasta dis
(Ohvd., 2010) - Hastalarin dis  goriintiileri: %75 dogru eslesme elde
goriintiileri edilmistir.
RGB, .
HSV Vita 3D Dijital  kameralarin  renk  eslestirmede
Tam ve Lee (2012) : kullanimi desteklenmistir. Sab: %87 dogruluk
XYZ, Master - ..
La*b* gostermustir.

Dijital kamera, klinikte renk Ol¢iim araci
(Jarad vd., 2005) CIELAB Vita Lumin olarak kullamilmustir. Bilgisayarli eslestirme
geleneksel yontemden daha iyi bulunmustur.
Bilgisayar yazilimi %67 dogru eslesme
saglamistir; klinik %32, gorlintii ise %28
dogru eslesme saglamustir.

CIE, Vita 3D

(Schropp, 2009) L*c*h*  Master




Tablo 1. (Devami)

Renk sekmelerinin dogrulugunun yeniden
degerlendirilmesi gerektigi sonucuna

RGB, L 3 renk varilmistir. Giin 15181nda ¢ekilen fotograflar,

(Cal vd., 2004)

degeri kilavuzu stidyo ortaminda cekilenlerle  6nemli
farkliliklar gostermistir.
Vita Classic, - TR
(Beneducci vd., 2022) RGB, Hastalarin dis Agurhikli kappa sonuc;lar}, uzman IIe. S!stem
CIELAB gbriintiileri sonuglarinin benzer oldugunu gostermistir.

Tablo 2. YZ'ye Dayali Dis Rengi Belirleme Calismalarinin Literatiir Ozeti

Referans Renk Veri Model Veri Boyutu  Dogruluk(%bo)
Uzayl
(Fayed vd., 2022) HSV, LAB, Vitapan 3D KNN 1300 70
RGB Master
(Lin vd., 2019) YCBCR, Vita 3D Master  FL 26 92,31
CIELAB
(Liu vd., 2013) HIS Vita 3D Master  KNN 29*2 (tekrar), 90
3(smnif)*20
(Justiawan vd., RGB, HSV, Vitapan KNN, NN, 640 KNN:97,5,
2019) LAB Classical, DT NN:76,8,
Hastalarin dis DT:85,63
goriintiileri
(Tam ve Lee, RGB, HSV, Vita3D Master SVM 300 Groupl:86-
2017) XYZ, LAB 98, Group2:
97 — 100
(Wanna vd. 2022) - Vita Classic RF, SVM, 15.360 RF: 97.1
XGBOOST
(Sigit ve Arief, RGB, HSV, Vita Classic KNN Egitim: 576, RGB:97,8,
2017) LAB Test: 64 HSV:65,
LAB:94,8

(Kimvd., 2018) CIELAB Vita 3D Master, SVM, LR, Egitim:(26*5 SVM:96,9,
hastalarin dis RF, KNN kamera), Test: LR:77,2,

gortntiileri (26*3) RF:89,3,
KNN:96,1
(Ueki vd., 2020) HSV, RGB Vita, hastalarin NN 816 68
dis goriintiileri
(Chenvd., 2023) HLS, LAB Vita Classic XGBoost, 450 XGBoost:
YOLOvV8 77,5
YOLOVS:
0,995
(mAP50)

Tablo 2 de yer alan dis rengi siniflandirmasi alaninda yapilmis bazi 6nceki ¢alismalarin
cogunda RGB, LAB ve HSV gibi yaygin renk uzaylar tercih edildigi; smiflandirma
algoritmalar1 olarak ¢ok k-en yakin komsu (KNN), destek vektor makineleri (SVM), rastgele
ormanlar (RF) ve XGBoost gibi denetimli 6grenme yontemleri kullanildigi goriilmektedir.
Kullanilan veri setlerinin boyutlar1 calismalara gore dnemli 6l¢iide degisiklik gostermekte olup
hem yapay (skala temelli) hem de gercek klinik goriintiillere dayali veri kaynaklari

kullanilmistir. Klasik makine 6grenimi yontemlerine ek olarak son dénem caligmalarda DL
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temelli yaklasimlarin da kullanilmaya baslandigi gozlemlenmektedir. Yer alan o6nceki
calismalarin ¢ogu ya yalnizca kontrollii laboratuvar kosullarinda elde edilen goriintiiler
tizerinden siniflandirma yapmis ya da smirli 151k kosullarinda tekil yontemlerle modelleme
gerceklestirmistir. Buna karsin, bu calisma klinik gergeklige daha yakin bir yaklasimla hem
kontrollii hem de dogal klinik kosullarda elde edilen iki ayr1 veri seti lizerinden kapsamli bir
yontemsel yap1 sunmaktadir. Ayrica, 151k farkliliklarinin etkisini azaltmak amaciyla bulanik
mantikla 151k kaynagi ayrimi yapilmig; ardindan hem geleneksel ML hem de ileri diizey DL
teknikleri ardigik olarak uygulanmistir. Dis bdlgesinin tespiti i¢cin modern nesne tanima
algoritmasi olan YOLOvS5’in entegrasyonu ve bu c¢alismaya ozgl gelistirilen LABNet
modelinin kullanilmasi, siirecin tam otomatik, hizli ve klinik olarak uygulanabilir bir hale
gelmesini saglamistir. Boylece ¢alisma, sadece siniflandirma dogrulugunu degil, ayn1 zamanda

stire¢ otomasyonunu ve klinik uyumu da 6nceleyerek literatiire ¢ok yonlii bir katki sunmaktadir.
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MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada, klinik ortamlarda dis rengi belirleme siirecinin otomatiklestirilmesine
yonelik biitlinclil bir yontemsel yaklagim benimsenmistir. Yontemsel siire¢; kavramsal
dogrulama, teknik yeterlilik ve klinik gecerlilik acisindan kademeli olarak yapilandirilmistir.
[k asamada, farkli klinik 151k kosullar1 altinda elde edilen verilerle olusturulan kontrollii bir
referans veri seti izerinden, 151k kaynaklarinin ayrimi i¢in bulanik mantik; renk siniflandirmasi
i¢in ise ¢esitli ML algoritmalar1 kullanilmistir. Bu kapsamda, Vita 3D Master kullanilarak veri
seti olusturulmus, farkli renk uzaylar1 ve goriintii isleme tekniklerinin siniflandirma tizerindeki
etkileri deneysel olarak analiz edilmistir. Ikinci asamada ise, gercek klinik senaryolara uygun
bir yap1 hedeflenerek, bes farkli klinik 151k kosulunda goniillii hastalardan toplanan dis
goriintiileri ile bir veri seti hazirlanmis ve DL tabanli bir yaklasim benimsenmistir. Bu siirecte,
dislerin goriintiiden otomatik olarak tespiti YOLOVS algoritmasiyla ger¢eklestirilmis, ardindan
bu ¢alismada 6zgiin olarak 6nerilen DL modeli LABNet’e 6n islem adimlarindan gegirilerek
aktarilmistir. Boylece, dis rengi belirleme siireci klinik uygulamalarla uyumlu sekilde tam
otomatik bir yapiya kavusturulmustur. Calisma siirecinde kullanilan yazilim ve donanim

bilesenleri Tablo 3'te 6zetlenmistir.

Tablo 3. Kullanilan Yazilim ve Donanim Bilesenleri

Kategori Bilesen Aciklama
Islemci (CPU) Intel Core i7-13700H
Donanm Bellek (RAM) 16 GB
Grafik Kart1 (GPU) NVIDIA GeForce RTX 4060
CUDA / cuDNN CUDA 11.3, cuDNN 8.2
Yazilim Ortami Calisma Ortami1 Anaconda, Jupyter Notebook
Programlama Dili Python 3.8, Python 3.9
DL Kiitiiphaneleri TensorFlow 2.6, PyTorch 2.7
Goriintii Isleme OpenCV
Yazilim Bilesenleri Nesne Tespiti YOLOvV5

Renk siniflandirma Onerilen model: LABNet
Veri Etiketleme Aract VGG Image Annotator

Vita 3D Master ile Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calismada, dis rengi tespiti amaciyla goriintiileme islemleri i¢in akilli telefon
kamerasi kullanilmistir. Goriintiiler, iPhone 13 Pro Max cihaz1 kullanilarak fotograf modunda

cekilmistir. Her goriintii alinmadan 6nce odaklama ayarlanmis ve cihaz ilgili dise sabitlenmistir.
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Vita 3D Master

Dis rengi belirleme siirecinde genellikle renk kilavuzlar1 kullanilarak gorsel eslestirme
yontemi tercih edilmektedir. Dis hekimliginde en yaygin kullanilan renk kilavuzlari arasinda
Vita Classical ve Vita 3D Master yer almaktadir. Vita 3D Master, rengin ii¢ boyutunu temsil
eden Munsell renk sistemine benzer bir yapiya sahiptir (Basavanna vd., 2013). Bu ¢alismada,
daha genis renk araligina sahip olmasi nedeniyle goriintii kaynagi olarak Vita 3D Master renk
skalas1 tercih edilmistir. Vita 3D Master, diger skalalara gére daha genis bir renk araligi (29
renk) sunmaktadir. Bu renkler 5M3, 5M2, 5M1, 3R2.5, 3R1.5, 3M3, 3M2, 3M1, 3L2.5, 3L1.5,
4R2.5, 4R1.5, 4M3, 4M2, AM1, 4L.2.5, 4L1.5, 2R2.5, 2R1.5, 2M3, 2M2, 2M1, 2L.2.5, 2L1.5,
1M2, 1M1, OM3, OM2, OM1’dir. Bu skala Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 2. Vita 3D Master.

Vita 3D Master skalasindaki her bir renk sekmesi, dort farkli klinik 1s1k kosulunda ve
her kosul i¢in bes tekrar olacak sekilde, gri bir arka plan 6niinde ¢ekilmistir. Kullanilan klinik
151k kaynaklari su sekildedir:

1. Flas destegi olmayan dogal 151k (dogal),

2. Dogal 151k altinda kullanilan flas 15181 (flas),
3. Flassiz dis iinitesine ait beyaz 151k (beyaz),
4

Flagsiz dis tlnitesine ait sar1 151k (sart1).

Gri arka plan kullanimi, renklerin gevresel etkilerden arindirilarak daha n6tr ve standart
bir goriintiileme ortami saglamak amaciyla tercih edilmistir. Toplamda 580 goriinti elde
edilmistir. Elde edilen her goriintii, boyuttan bagimsiz olarak dis renginin en belirgin oldugu
ekvator bolgesinden kirpilmis ve boylece islenmeye hazir bir veri kiimesi olusturulmustur.
Olusturulan bu veri kiimesinde, her bir goriintii dosyasinin ad1 ilgili renk degerini, bulundugu
klasor ise goriintiinlin hangi klinik 151k kosulunda ¢ekildigini temsil etmektedir. Tiim renk

degerleri ve 151k bilgileri, goriintiiler islendikten sonra sayisal veri kiimesine entegre edilmistir.
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Vita 3D Master orneklerine ait goriintiiler ve kirpilmig goriintiilerin 6rnegi Sekil 3’te

gosterilmistir.

Aashbabaas
AW iahhaaak
T

Sekil 3. Vita 3D Master dis 6rnekleri ve bunlarin kirpilmig goriintiileri.

intraoral (Agiz i¢i) Goriintiiler ile Veri Setinin Olusturulmasi

Klinik veri toplama

250 kadin, 250 erkek olmak tizere toplam 500 goniilliiniin katilimi ile mevcut ¢alisma

gerceklestirildi. Goniilliilerin ¢alismaya dahil edilme kriterleri su sekildedir:

l.
2.
3.

18-40 yas arasindaki bireyler,

Alt ve iist 6n grup dislerinde eksik disi olmayan bireyler,

Alt ve iist on grup dislerinde protetik veya konservatif restorasyonu olmayan
bireyler,

Alt ve iist 6n grup dislerinde icsel ve dissal renklenme olmayan bireyler,

Ag1z hijyeni iyi diizeyde olan bireyler,

On grup dislerinde anomali, pozisyon egriligi veya morfolojik bozukluk olmayan

bireyler.

Dabhil edilme kriterlerine uygun olarak belirlenen goniilliilere tedavi protokolii anlatilip,

rizalart alinip, onam formu imzalatildiktan sonra, agiz i¢i fotograflar1 alinmadan 6nce dislerin

yiizeyinde mevcut olan plak ve birikintileri gidermek icin polisaj pati (Detartrine; Septodent)

ile ytizeysel bir polisaj islemi uygulandi ve ag1z ¢alkalama suyu (Listerine; Johnson&Johnson)

ile 1 dakika boyunca calkalatilarak agiz i¢i temizlik saglanmistir. Dislerle ilgili hazirlik

tamamlandiktan sonra agiz i¢i fotograflarin ¢ekimine gecilmistir. Standardizasyonu saglamak

amactyla tiim dental fotograflar bir arastirmaci tarafindan tek bir akilli telefon ile (Iphone 13

Pro Max; Apple) %3 yakinlastirma ile fotograf modunda g¢ekilmistir. Fotograflar sabit bir

mesafeden (akilli telefon kamerasi ile goniilliiniin bas1 arasindaki mesafe 20 cm olacak sekilde),

yer diizlemine gore goniilliiniin bas1 dik okliizal diizlemi ise paralel olacak sekilde

kaydedilmistir. Fotograflarin kaydi esnasinda yanak dudak gibi ¢evre yumusak dokularin
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gorlintiiyli engellemesi icin yanak ekartdrleri (Osung) kullanilmistir ve goniilliilerin sadece alt
ve Ust On grup 12 disini i¢ine alacak sekilde pozlama yapilmistir. Agiz i¢i fotograflarin kaydi
sirasinda, alt ve iist on grup dislerin klinik kuronlarinin tamamen goriinmesi ve iist on grup
dislerin, alt 6n grup dislerin insizal tigliilerini 6rtmemesi i¢in; goniilliiler, ceneler aras1 yaklasik
2 mm agiklik olacak sekilde ve bas basa pozisyonlandirilmistir. Farkli klinik aydinlatma
kosullarini simiile edebilmek amaciyla her bir goniilliiden 5 farkli aydinlatma kosulu altinda
birer adet fotograf alinarak o goniilliiye ait 5 fotograf kaydedilmistir. Aydinlatma ortamlarini
saglayabilmek ve sabit mesafeden kayit yapabilmek amaciyla tiim fotograflar LED aydinlatma
sistemi ile donatilmis ve akilli telefon sabitleyicisi olan bir tripod diizenegi (Ring Light; Ringo)
kullanilmistir.  Goériintiilerin - kaydedilme protokoliiniin - sematik gosterimi  Sekil 4’te
gosterilmektedir. Caligmada kullanilan tripod 151k kaynagi dental reflektor ve dental klinik
aydinlatma 1siklarini simiile edebilecek 151k kapasitesine (2700-6500 K), toplam 84 watt giice,
11.300 liimen 151k ¢ikisina, 96 CRI degerine ve 480 LED'e sahiptir. Caligmada kullanilan 5
farkli aydinlatma ortami su sekildedir:

1. Dogal 1s1k kaynagi altinda flas desteksiz

2. Dogal 151k kaynagi altinda flas destekli

3. Dental {init reflektoriiniin sar1 1518111 simiile edecek sekilde flas desteksiz (2700 K)
4. Dental tinit reflektoriiniin glin 151811 simiile edecek sekilde flag desteksiz (4600 K)
5. Dental {init reflektoriiniin giin 1518101 simiile edecek sekilde flag desteksiz (6500 K)

20em

Sekil 4. Ag1z i¢i fotograflarinin kaydedilme protokoliiniin sematik gdsterimi.

Ag1z igi fotograflarin ¢ekimini takiben her bir disin Vita 3D renk degeri bir dijital
spektrofotometre (Vita Easyshade V; Vita Zahnfabrik) yardimiyla tek dis modunda belirlenerek
kaydedilmistir. Goniilliillerden alinan her bir fotograf tek tek incelenmis, projeye uygun
olmayan goriintiiler silinerek siire¢ tekrarlanmistir. Her bir goniilliiye ait (hasta bilgileri gizli

kalacak sekilde) yalnizca numaralandirma yontemi kullanmilarak dijital klasorler
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olusturulmustur. Sayisal olarak adlandirilmis dijital klasorlere, hastaya ait fotograflar ve renk
degerlerini iceren dijital kartela eklenmistir. Elde edilen goriintiiler, bilgisayar ortaminda
gruplandirilip numaralandirilarak .jpeg formatinda kaydedilmistir. Bir hasta i¢in bes klinik

1s1kta cekilen goriintiilerin bir 6rnegi Sekil 5°te gosterilmistir.

Dogal Isik Dental Unit Is1g1
Flassiz

Sekil 5. Bir hastaya ait farkli klinik 151k kosullarinda ¢ekilen goriintiilerin bir 6rnegi.
Veri setinin hazirlanmasi

Klinik asamada toplanan goriintiilerin yazilima uygun olanlar1 se¢ilmistir. Egitimler i¢in
200 hasta ele alinmistir. Goriintiiler, agik kaynakli VGG Image Annotator (VIA) yazilimi
Kullanilarak isaretlenmistir (Dutta ve Zisserman, 2019). Her goriintiide 12 6n grup disi igin
ayrintili etiketleme ve isaretleme yapilmistir. Bu islem sonucunda, her goriintiiye ait dosya adu,
dosya boyutu, dosya 6zellikleri, bolge sayisi, bolge kimligi, bolge sekil koordinatlar1 ve bolge
etiketleri gibi bilgiler .csv uzantili, goriintiiyle ayni ada sahip dosyalara kaydedilmistir. Bolge
etiketleri konum, renk ve ortamdir. Konum, numaralandirilmis disleri belirtmektedir. Renk,
klinikte Ol¢iilen degerdir. Ortam, goriintiiniin hangi klinik 151k kosulunda ¢ekildigini belirten
etikettir. Sekil 6’te VIA ile etiketleme 6rnegi gosterilmistir.
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Region Shape - |
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Sekil 6. Etiketleme Ornegi.

Goriintiilerin renk siiflandirma egitim siirecine uygun hale getirilmesi i¢in, her disin
bireysel olarak ayristirilmasi gerekmektedir. Etiket dosyalarindaki koordinatlar kullanilarak her
bir dis i¢in maskeleme yapilmistir. Dis tespiti i¢in dogrudan bu koordinatlar ve konum etiketi
kullanilmistir. Digin kenarlar1 ve kok kismi, 1s1k etkileri nedeniyle renk agisindan giivenilir

degildir. Bu yiizden, her disin merkezinden %30 oraninda kirpma yapilarak ilgi alan (ROI)
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olusturulmus ve renk siniflandirma modellerinin bu bolge kullanilarak egitilmesi
hedeflenmistir. Bir hastaya ait dis ROI’lerinin, 5 farkli klinik 15181 ve 12 disin konumuna bagh
olarak rengindeki degisimlerin net bir sekilde goriindiigii 6rnek veri Sekil 7'de gosterilmistir.

2M3 3M2 2R2.5 2M2 2M3 2M3 2M3 2M3 2M2 2M2 2R2.5 2M3
2M3 3M2 2R2.5 2M2 2M3 2M3 2M3 2M3 2M2 2M2 2R2.5 2M3
2M3 3M2 2R2.5 2mM2 2M3 2M3 2m3 2M3 2m2 2M2 2R2.5 2m3
2M3 3M2 2R2.5 2M2 2M3 2M3 2M3 2M3 2M2 2M2 2R2.5 2M3

2mM3 3M2 2R2.5 2mM2 2M3 2M3 2m3 2M3 2mM2 2M2 2R2.5 2m3

5

Sekil 7. Bir hastaya ait 12 6n grup disinin ROI’leri ve renk degerleri.

Veri setinde toplam 23 farkli dis rengi tespit edilmistir. Bu renkler: 2M3, 3M2, 2R2.5,
2M2, 1M2, 4R1.5, 2R1.5, 3R1.5, 2L1.5, 1M1, 2M1, 3M3, 2L2.5, 4M3, 3M1, O0M3, 4M2,
3L1.5,3R2.5,3L2.5,4L1.5, 4M1 ve 4R2.5°tir.

Performans Degerlendirme Metrikleri

Siiflandirma modellerinin  performansint  degerlendirmek amaciyla kullanilan
karmagiklik matrisi (confusion matrix), tahmin edilen degerler ile gercek degerlerin
karsilastirilmasima olanak tanityan bir tablodur. Bu matris, modelin dogru smiflandirma
yapabilme yetisini gorsellestirmeye yardimei olur. Karmasiklik matrisi dort temel bilesenden
olusmaktadir: True Positive (TP), dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rnekleri; True
Negative (TN), dogru sekilde negatif olarak siniflandirilan 6rnekleri; False Positive (FP), yanlis
sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rnekleri; False Negative (FN) ise yanlis sekilde negatif
olarak siniflandirilan 6rnekleri ifade eder (Efitli vd., 2025). Karmagiklik matrisinin genel yapist

Sekil 8'de gosterilmistir.

GERCEK DEGERLER
Pozitif (1) Negatif (0)
)
= 2
w =
z B FP
w0
W o
w
)
£ 5
2 =
L =
= 5
2

Sekil 8. Karmasiklik matrisi.
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Bu matris kullanilarak modelin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve F1 skor (F1 score) gibi performans metrikleri hesaplanmaktadir. Dogruluk, dogru
tahmin edilen 6rneklerin toplam tahmin sayisina oranidir ve Esitlik 1’de verilmistir. Kesinlik,
pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir ve
Esitlik 2°de sunulmustur. Duyarlilik, ger¢ekten pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin dogru
tahmin edildigini olger ve Esitlik 3’te gosterilmistir. F1 skoru ise kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir ve Esitlik 4’te tanimlanmastir.

Dogruluk = (TP +TN)/(TP +TN + FP + FN) (1)
Kesinlik = TP /(TP + FP) @)
Duyarlilik =TP/(TP + FN) 3)
F1 skor = 2 * (Precision * Recall)/(Precision + Recall) 4

Performans degerlendirmesinde kullanilan bir diger 6nemli ara¢ ise dogruluk ve kayip
(loss) grafikleridir. Dogruluk grafigi, modelin zamanla dogru siniflandirma oranindaki degisimi
ve dogruluk oraninin artisin1 gosterirken; kayip grafigi, modelin hata oranindaki azalma veya
artist yansitir. Egitim siireci boyunca dogruluk grafigi, modelin tahmin basarisindaki artisi;
kayip grafigi ise kayip fonksiyonundaki diisiisii izlemek icin kullanilir. Egitim siirecindeki
ilerlemeyi gozlemlemek i¢in karmasiklik matrisleri, dogruluk ve kayip grafiklerinden

yararlanilmistir.

Bulanik Mantik Yontemleri Kullanilarak Farkh Klinik Isiklarin Tahmini

Bu calismada, dis kliniklerindeki farkli 151k kaynaklarinin tahmini i¢in Vita 3D Master
renk skalasi ile olusturulan veri seti kullanilmistir. Goriintiilerin islenmesi i¢in renk anlar1
kullanilmistir. Veri kiimeleri RGB, HSV, LAB renk uzaylarina gore olusturulmustur. ANFIS
ve Bulanik C-Ortalamalar (FCM) yontemlerinden yararlanilmistir. Ayni zamanda, Onerilen
hibrit yaklasimda performans iyilestirmeleri i¢cin ML siniflandiricilarindan KNN ve RF

kullanilmigtir. Calismanin genel gergevesi Sekil 9°da gosterilmistir.
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Sekil 9. Bulanik mantik yontemleri kullanilarak farkli klinik 1siklarin tahmini ¢alismasinin
genel cergevesi.

ML tabanh bulanik C-ortalamalari

Bulanik C-Ortalamalar1 (FCM), belirsiz verilerle basa ¢ikabilen kiime analizi i¢in bir
yontem olarak gelistirilmistir. FCM, veri noktalarinin birden fazla kiimeye ait olabilecegini
kabul ederek verilerin igsel belirsizligini modellemeye olanak tanir (Askari, 2021). Bu
baglamda, her veri noktasina her kiimeye ait olma derecesi olarak bilinen iiyelik dereceleri
atanir. Bu degerler 0 ile 1 arasinda degisir; 0 noktanin o kiimeye ait olmadigini, 1 ise kesinlikle
o kiimeye ait oldugunu gosterir. FCM, goriintii isleme, veri madenciligi ve tibbi goriintiilemede
yaygin olarak kullanilmistir (Hung ve Yang, 2001). Algoritmanin temel adimlari, tiyelik
hesaplamasini ve baslangigta rastgele belirlenen merkezlerin merkez giincellemesini igerir.
Baz1 durumlarda, FCM sonu¢ dogrulugunu artirmak icin diger ML algoritmalariyla entegre
edilir. Bu tiir hibrit yaklagimlar, FCM'nin bulanik tiyelik modellemesinin gii¢lii yanlarini diger
siniflandiricilarin yetenekleriyle birlikte kullanarak iistiin performans saglar ( Yang vd., 2015).

Bu ¢alismada, hibrit FCM hem FCM hem de ML algoritmalarini birlestirerek kullanilmistir.

ANFIS

Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS), yapay sinir aglar1 ve bulanik
mantig1 birlestiren, bulanik mantigin hem 6grenme kapasitesini hem de esnekligini sunan bir
hibrit modeldir. ilk olarak 1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilmistir (Karaboga ve Kaya,
2019. ANFIS, verilerden 0grenerek girdi-¢ikt1 iliskilerini belirler ve siirecte bulanik kurallari
otomatik olarak giinceller. Egitim asamasinda, geri yayilim algoritmasi ve en kii¢lik kareler
yontemi genellikle birlikte kullanilir. Bu sekilde, sistem Once giris verilerine gore kurallar

belirler ve ardindan bu kurallar1 optimize eder. (Hosseini ve Zekri, 2012). ANFIS mimarisi
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Sekil 10'da gosterilmistir (Guerra vd., 2024). Bu ¢alismada 151k kosullarini tahmin etmek igin
manuel kural ¢ikarma zordur. Cok sayida kuralin manuel olarak belirlenmesi sistem
karmagikligina ve tutarsizliklara yol agar. Kurallar arasinda c¢eligkilerin olugmasi hatali
durumlara neden olur. Bu tiir sorunlarin Gistesinden gelmek i¢in bu ¢alismada ANFIS yontemi

tercih edilmistir.

1 2 3 4 5
Fuzzification Rule |Normalization| | Defuzzification| Summation
Layer Layer Layer Layer Layer

XY

X </" [
A, 7@ "“*‘

X . f
Sl o
i I

Sekil 10. ANFIS mimarisi (Guerra vd., 2024).

Yy <

Renk Anlar1 ve Makine Ogrenmesi Kullanilarak Dis Rengi Tahmini

Bu calismada farkli klinik 1g1iklarinda dogru rengi tespit etmek i¢in Vita 3D Master renk
skalas1 ile olusturulan veri seti kullanilmistir. Renk anlart ve ML tabanli dis rengi
degerlendirmesi yapilmistir. Lojistik regresyon (LR), ¢ok katmanl algilayici (MLP), KNN,
SVM, RF bu ¢alismada kullanilan siniflandiricilardir. LR ikili veya ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Olasilik tahmini yaparak verilerin belirli
bir sinifa ait olma ihtimalini belirlemektedir. RF karar agaglarinin bir toplulugu olarak calisip
her bir agactan alinan sonuglar birlestirerek tahmin yapmaktadir. SVM verileri farkli siniflara
ayiran en uygun hiper diizlemi bulmay1 amaglamaktadir. MLP yapay sinir aglar1 temelli bir
yontemdir. KNN bir veri noktasinin sinifin1 belirlemek igin en yakin komsularini analiz eden
basit ama giiglii bir algoritmadir (Mahesh, 2020). Calismanin genel gergevesi Sekil 11°de

gosterilmistir.
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Sekil 11. Renk anlar1 ve makine 6grenmesi kullanilarak dis rengi tahmini ¢alismasinin genel
gergevesi.

Renk anlar

Renk anlari, goriintii isleme ve renk analizi c¢alismalarinda, bir goriintliniin renk
dagilimmi sayisal olarak Ozetleyen istatistiksel degerlerdir (Mutlag ve ark., 2020). Bunlar
ortalama (mean), standart sapma (standard deviation), carpiklik (skewness) ve basiklik
(kurtosis) degerleridir (Justiawan ve ark., 2019). Ortalama, goriintii piksellerinin ortalama
degeridir. Standart sapma renk dagilimimin varyansinin karekokii alinarak elde edilmektedir.
Bazi kaynaklarda varyans renk ani olarak kullanilmistir (Mutlag ve ark., 2020). Carpiklik, Renk
dagiliminin ne kadar asimetrik oldugu hakkinda bilgi vermektedir. Basiklik renk dagilimi
hakkinda bilgi vermektedir. Bu degerler hesaplanirken goriintii pikselleri iizerinde islem
gerceklestirilmektedir. Bu dort bilesen birlikte kullanildiginda, bir goriintiiniin renk 6zellikleri
hakkinda kapsamli bilgi saglamaktadir. Ortalama ve sapma, renklerin genel dagilimini
tanimlarken, carpiklik ve basiklik renk dagiliminin daha detayli analizini miimkiin kilar. Renk
anlar1 genellikle bir goriintiiniin belirli bir renk uzayinda hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar
genellikle her kanal i¢in ayr1 yapilir (6rnegin, LAB uzayinda L, A, B i¢in). Bu kanallarin her
biri i¢in istatistiksel anlar hesaplanir. Klinik uygulamalarin renk fark:i analizinde renk anlar

tercih edilen bir yaklasimdir (Sigit ve Arief, 2017).

Bu ¢alismada gortintiiler bulunduklari renk uzaylarina gore renk kanallarina ayrilmistir.
Boylece her bir renk uzay1 igin 12’ser dznitelik ¢ikarilmistir. Ornegin HSV renk uzayi igin
OrtalamaH, OrtalamaS, OrtalamaV, StdSapmaH, StdSapmaS, StdSapmaV, CarpiklikH,
CarpiklikS, CarpiklikV, BasiklikH, BasiklikS, BasiklikV 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Ayrica,
cikarilan ozniteliklere goriintiilerdeki disin rengi ve c¢ekildigi klinik 15181 da eklenmistir. Bu
sayede, her veri seti i¢in 14’er 6znitelik elde edilmistir. Tiim 6zniteliklerin renge gore onem

grafigi Sekil 12°de gosterilmistir.
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Sekil 12. Oznitelik Snem grafigi.
Histogram ve Makine Ogrenmesi Kullanilarak Dis Rengi Tahmini

Bu ¢alismada, Vita 3D Master renk skalasi ile olusturulan veri seti kullanilmistir. HSV
renk uzayi, renk histogramlart ve ML algoritmalart kullanilmistir. Renk histogramlari,
goriintlilerdeki piksel degerlerinin hangi araliklarda ve ne siklikla gozlendigini gostermektedir.
Gorilintii piksellerinin dagilimii sayisal olarak temsil edebilmek amaciyla, her bir renk
kanalinda 64 aralik olacak sekilde toplam 64x64x64 boyutlarinda histogram bdlmeleri (“bin”
yapist) kullanilmigtir. Altt farkli smiflandirma senaryosu igin dogruluk sonuglart elde

edilmistir:
1. Dort farkh klinik 151k kosulu,
2. Isik kaynaklarindan bagimsiz 29 farkli renk,
3. Beyaz 1sik altinda 29 renk,
4. Dogal 151k altinda 29 renk,
5. Sar11sik altinda 29 renk,
6. Flas 15181 altinda 29 renk.

SVM, Destek Vektor Regresyonu (SVR), Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinesi
(Nonlinear SVM), Dogrusal Olmayan Destek Vektor Siniflandiricisi (SVC ), KNN ve RF bu
calismada kulllanilan ML algoritmalaridir. Bu ¢calismanin genel cergevesi Sekil 13°te

gosterilmistir.
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4. GORUNTU iSLEME 6. MAKINE OGRENMESI
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Sekil 13. Histogram ve ML kullanilarak yapilan dis rengi tahmini ¢alismasinin genel
gergevesi.

intraoral Gériintiilerde YOLOVS5 ile Dis Tespiti
YOLOV5 mimarisi

YOLO (You Only Look Once), nesne tanima islemini goriintiiler izerinde tek bir gegisle
gergeklestiren ve simiflandirma ile konum tahminini ayn1 anda yapabilen ugtan uca bir DL
algoritmasidir (Khanam ve Hussain, 2024). YOLO mimarisi, evrisimli sinir aglari (CNN)
aracilifiyla gortintiilerdeki nesnelerin siniflarin1 ve koordinatlarini dogrudan tahmin ederek
yiiksek hizda nesne algilama imkani sunmaktadir. YOLOVS, onceki siirim olan YOLOv4’e
kiyasla Focus yapisi, C3 modiilii, Mosaic veri artirrmi ve adaptif anchor kutusu hesaplamasi
gibi cesitli yapisal iyilestirmelerle hem dogruluk hem de hiz agisindan 6nemli gelismeler
sunmustur. Model karmasikligina gére YOLOVS, s (small), m (medium), 1 (large) ve x (extra-
large) gibi farkli versiyonlara ayrilmistir. Model karmasikligi arttikca dogruluk artmakta, ancak
model boyutu ve iglem siiresi uzamaktadir. YOLOvS mimarisi {i¢ ana bdliimden olusur: C3
bloklari, SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) modiilii ve PANet tabanli neck yapisi.
Backbone’da yer alan CSPNet, agin farkli asamalari arasinda bilgi akigini optimize ederek hem
parametre sayisini azaltir hem de bilgi kaybin1 minimize eder (Nan vd., 2023). SPPF, genis
alansal baglam bilgisi saglayarak cok olgekli 6zellik birlestirmesini hizlandirir. Agin neck
kismu, alt diizey ozelliklerin daha {ist diizey katmanlara etkili bi¢imde aktarimimi saglayan
PANet yapis1 ile gergeklestirilirken; head kismi ise ii¢ farkli Olgekte c¢ikt1 {ireten
YOLOvV3/YOLOvV4 benzeri bir yapidir. Bu modiiler ve esnek yapi1 sayesinde YOLOVS, farkl

gorevlerde kolayca uyarlanabilir ve hiz-dogruluk dengesi agisindan {istiin bir performans
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sergilemektedir (Li vd., 2022). Nan vd., (2023) calismalarinda sunduklar1 YOLOvV5

mimarisinin ¢alismamiza uyarlanmis hali Sekil 14’te gosterilmistir.
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Sekil 14. YOLOV5 Mimarisi. Nan vd. (2023)’ten uyarlanmistir.

YOLOVS5’in nesne tespiti basarimi, yalnizca mimari diizeydeki iyilestirmelerle degil,
ayni zamanda etkili egitim stratejileriyle de desteklenmektedir. Modelin egitim siirecinde
kullanilan veri artirma (data augmentation) teknikleri, ger¢ek diinya goriintiilerindeki cesitlilige
karst modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla genis bir doniisiim yelpazesi sunar.
Ozellikle Mosaic artirma yontemi, dort farkli goriintiiyii tek bir egitim érneginde birlestirerek
kiiciik nesnelerin tespitinde onemli avantajlar saglar. Bunun yani sira, kayip fonksiyonu (loss
function) bilesenleri arasinda yer alan GloU, simiflandirma ve nesne varlik (objectness)
kayiplari, modelin ortalama dogruluk orant (mAP) optimizasyonuna dogrudan katki sunar.
YOLO mimarisinin PyTorch framework’{ine tasinmasi, daha hizli gelistirme dongiisii, kolay
hata ayiklama ve yeni yontemlerin entegrasyonunda esneklik saglamistir. Ayrica, anchor box
boyutlarinin veri kiimesine 6zel olarak genetik algoritmalar ve k-means kiimeleme ile optimize
edilmesi, modelin farkli nesne Ol¢eklerine uyumunu artirmistir. Bu yonleriyle YOLOVS,
yalnizca mimari degil, egitimsel ve operasyonel diizeyde de ileri seviye bir nesne tespit ¢coziimii

olarak one ¢ikmaktadir (Khanam ve Hussain, 2024).

YOLOV5 tabanh modelin kurulumu ve egitim siireci

Bu caligmada dis tespiti amaciyla YOLOvVS mimarisi tercih edilmistir. Modelin egitimi
icin oncelikle YOLOvVS5’in resmi GitHub deposundan temin edilerek ¢alisma ortamina entegre

edilmistir (Ultralytics, 2025). Veri setindeki etiketler baglangigta .csv formatinda bulunmakta
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olup, YOLOVS5’in gerektirdigi .txt formatina uygun hale getirilmesi i¢in 6zel bir doniistiirme
betigi yazilmistir. Doniistiirme islemi yapilirken koordinatlara normalizasyon islemi
uygulanmistir. Etiket dosyalarinin orijinal hali ve YOLOVS formatina uygun halinin bir 6rnegi
Sekil 15°te gosterilmistir. Goriintiiler ve etiketler, egitim ve dogrulama siirecleri i¢in sirasiyla
%90 ve %10 oraninda klasorlere ayrilmistir. Ayrica, model egitimi i¢in veri yollart ve sinif

bilgilerini iceren data.yaml dosyasi olusturulmustur.
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Sekil 15. Orijinal etiket dosyas1 ve YOLOVS formatina uygun etiket dosyas1 drnegi.

Modelin kurulumu ve c¢alistirllmasi amaciyla, mevcut sistemdeki kiitiiphane
uyumsuzluklarin1 6nlemek ve deneysel tekrarlanabilirligi artirmak i¢in Anaconda iizerinde
izole bir sanal ortam olusturulmustur. Bu ortama, requirements.txt dosyasindaki bagimliliklar
yiiklenmis; GPU hizlandirma destegi i¢in donanim uyumlu CUDA siiriimii ile PyTorch
kiitiiphanesi kurulmustur. Caligmada kullanilan YOLOvS modeli, GitHub iizerinden
erisildiginden, kodlarin senkronize sekilde temini ve olasi giincellemelerin izlenebilmesi
amactyla Git siiriim kontrol sistemi kullanilmigtir. Yapilan bu diizenlemelerle, YOLOvVS modeli
modiiler, 6zellestirilebilir ve GPU destekli bir ortamda verimli sekilde egitilmeye hazir hale

getirilmistir.

Dis Rengi Tahmini Problemine Ozgii Derin Ogrenme Model: LABNet
Veri seti 6zellikleri ve modelleme oncesi hazirlik siireci

Intraoral goriintiilerden elde edilen smiflandirma veri seti dis renk kategorilerine gore
farkli smiflara ayrilmistir. Smif dagilimi, goniillii popiilasyonundan elde edilen dis
goriintiilerinin dogal renk cesitliligini yansitmaktadir. Bu dagilim Sekil 16’da gosterilmistir.
Elde edilen veriler, baz1 dis renklerinin katilimc1 popiilasyonda ¢ok daha yaygin oldugunu, bazi
renk tonlariin ise oldukca nadir gézlemlendigini gdstermektedir. Bu durum, veri setinin sinif
yapisinin dengeli degil, gercek dis verilerine dayandigimi ortaya koymaktadir. Ayrica
modellerinin basarili bir sekilde egitilebilmesi icin her sinifin yeterli sayida 6rnek icermesi
gerekmektedir. Literatiirde, modelin dogru genelleme yapabilmesi ve asirt 6grenmenin dniine

gecilmesi i¢in her sinifin belirli bir minimum 6rnek sayisina sahip olmasi gerektigi genel kabul
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gormektedir ve veri setinin dogasina, problemin karmasikligina, modelin yapisina bagli olarak

farklilik gosterebilmektedir.
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SINIF ETIKETLERI

Sekil 16. Veri setinin sinif dagilim grafigi.

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri setinde, bazi siniflarin 6rnek sayisi istatistiksel
olarak yeterli saymin altinda kalmistir. Ornek sayilar1 DL modellerinin dgrenmesi igin yeterli
miktar, 5 farkli 1sikta ¢ekilmis olmalari ve smif dagilimma gore farki azaltma Kkriterleri
benimsenerek belirlenmistir. Boylece egitimde kullanilan veri setinden 6rnek sayist 300’{in
altinda kalan smiflar ¢ikarilmistir. Sonug olarak 6 renk sinifi kalmistir. Bunlar: 2R2.5, 2M2,
2M3, 1M2, 2L1.5, 2M1’dir. Bu yaklasim, DL siniflandirma ¢alismalarinda sik¢a benimsenen
bir yontem olup, yeterli érneklemeye sahip olmayan simiflarin modele dahil edilmemesiyle
performans artis1 saglayabilir (Johnson ve Khoshgoftaar, 2019). Veri setindeki her simifin
istatistiksel olarak anlamli sayida 6rnek icerdiginden emin olmak, modelin gilivenilirligi ve

basaris1 agisindan 6nemlidir.

Gergek diinyadaki dis renklerinin dagilimi da benzer sekilde asimetrik oldugundan, bu
gozlem veri setinin tutarliligini desteklemekle birlikte, sinif dengesizligi problemi gibi yapay
ogrenme siireglerinde ele alinmasi gereken Onemli bir zorluk dogurmaktadir. Bu tiir
dengesizlikler, YZ modellerinde yiiksek frekansli siniflarin asir1 6grenilmesine, diisiik frekansl
siniflarda ise siniflandirma basariminin diismesine yol acabilmektedir ya da egitim siirecinde
modelin 6grenmesini kisitlamaktadir. Veri seti dengesini saglamak i¢in farkli yontemler
bulunmaktadir. Bu ¢alismada siniflandirma renk bilgisine dayali olarak yapilmaktadir. Ancak,
smiflar arast ayrim g¢ogunlukla benzer tonlar iizerinden gergeklestiginden, renk gecisleri

olduk¢a hassas ve smif temsili agisindan kritiktir. Ayrica, goriintiiler farkli 151k kaynaklar
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altinda elde edildigi icin, veri seti dogal 151k varyasyonu da igcermektedir. Bu baglamda, renk ve
doku biitiinliigiiniin korunmasi Kritik rol oynar. Sentetik 6rnekleme temelli klasik dengeleme
yontemleri (6rnegin SMOTE), bu biitlinliigli bozarak sinif temsil giiciinii zayiflatma riski
tasimaktadir (Blagus ve Lusa, 2013). Ozellikle ince ton farklarmin belirleyici oldugu dis rengi
siniflandirmasi gibi bir problemde, yapay veri liretimi modelin genelleme yetisini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, bu calismada sinif dengesizligiyle basa ¢ikmak i¢in SMOTE

ve benzeri yontemler kullanilmamastir.

Bu caligsma i¢in dengeleme amagcli artirma yontemleri kullanilmasi diistiniilmiistiir fakat
artirma siirecinde tercih edilen teknikler, ROI yapisinin hassasiyetine uygun olarak dikkatle
belirlenmelidir. Zoom (yakinlastirma) ve crop (kirpma) gibi bolgesel doniisiimler, ROI’lerin
siirli alanlar olmasi nedeniyle kullanilmamistir. Ciinkii bu tiir islemler, disin merkezinde yer
alan ve siif ayriminda belirleyici olan renk ve doku bilgilerinin kaybina neden olabilir. Benzer
sekilde, renk ve 151k degisimlerine dayali artirnmlar (6rnegin parlaklik ayari, kontrast degisimi,
renk jittering) da benzer tonlardaki renklerin ayriminda yapay degisikliklere sebep olur ve

siiflar arasi sinirlart bulaniklastirarak siniflandirma performansini olumsuz etkileyebilir.

Sonug olarak, bu ¢aligmada sinif dengesizligi problemi, veri setinin yapisal 6zelliklerine
uygun sekilde, dikkatli ve kontrollii bir dengeleme stratejisiyle ele alinmistir. Az gézleme sahip
smiflarda yalnizca yatay ve dikey ¢evirme gibi siirli goriintii artirma islemleri uygulanmistir.
Ardindan, siniflar arasi temsil esitsizligini gidermek amaciyla 6rnekleme tabanli bir dengeleme
stireci yiiriitiilmiis; her sinifin 6rnek sayisi, en yiiksek frekansa sahip sinifla esitlenecek bigimde

yeniden 6rneklenmistir.

CNN tabanh modeller ve onerilen LABNet modeli

DL, ¢ok katmanli yapay sinir aglari kullanarak verilerden anlamli 6zellikler ¢ikartmay:
ve karmasik iliskileri modellemeyi amaglamaktadir (LeCun vd., 2015). CNN, DL’de insan
ndron yapisindan uyarlanmis olan yapay sinir ag1 modelidir. Ozellikle gorsel verilerin
analizinde etkin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada CNN temelli diger onceden egitilmis
DL modelleri olan ResNet50, VGG16, VGG19 ve EfficientNetBO kullanilmistir. ResNet50,
VGG16, VGG19 ve EfficientNetBO modelleri temel olarak CNN prensiplerine dayansa da
bazilar1 daha sofistike yapilar kullanarak farklilagmistir. CNN, temel yap1 taglarini 6grenme
yetenegi sayesinde verimli sonuglar verirken, ResNet50 gibi derin aglar, katmanlar arasindaki
baglantilar1 optimize ederek daha hassas 6zellikler 6grenmektedir. VGG16 ve VGG19, derin
ag mimarilerinin klasik 6rnekleri olup, ozellikle diislik ¢oziiniirliikteki goriintiilerde etkili
performans sergilerken, EfficientNetB0 ise model verimliligini artirarak daha hizli ve dogru

sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Reka vd., 2023).
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Onceden egitilmis DL modellerine ek olarak, bu ¢alismada daha yalin ama probleme
Ozgili bir ¢6ziim sunmak amaciyla LABNet adli 6zel bir CNN tabanli renk siniflandirma
mimarisi Onerilmektedir. LABNet, klasik CNN yapisini temel alirken, LAB renk uzayim
kullanan statik renk kanal 6lgekleme (SCCS-Static Color Channel Scaling) ve 6rnege duyarli
dinamik kanal dikkati (DCCA-Dynamic Color Channel Attention) gibi dikkat
mekanizmalariyla modelin renk varyasyonlarina karsi duyarliligimi artirmak ve genelleme
yetenegini artirmak {izere tasarlanmistir. Parametre sayist ve yapisal karmasikligi dnceden
egitilmis modellere kiyasla ¢ok daha diisiik olmasina ragmen, LABNet 6zellikle LAB renk
uzayindaki ton benzerlikleri altinda siniflar arasi ayrimi basariyla ger¢eklestirebilmesi ve daha

tutarli temsiller 6grenebilmesi hedeflenmistir. LABNet mimarisi Sekil 17°de gosterilmistir.

SCCs s CIKTI
GiRDI ' Max pooling  Max pooling Max pooling""mw-w“-: -------- ~ @
e 2R25
Y Ll 2M2
3 2M3
2o pmne— E[ZZ’.‘.“.::::-_;-_ F \: . ------ 1M2
. ' \ e L 211.5
Conv2D+ ReLuJConv2D+ Relu .Conv20+ Relu e 5 Zh
DCCA DCCA DCCA Flutten Lay\e\r; SoftMax
| I
OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 17. LABNet mimarisi.
[k olarak, giris goriintiisiine uygulanan SCCS katman ile L, a, b kanallarmin genel
onem dereceleri Ogrenilerek sabit bir kanal Olgekleme gergeklestirilir. SCCS katmaninin

sematik gdsterimi Sekil 18°de gosterilmektedir.

Girdi Tensérii (H, W, 3)

Ogrenilebilir Agirik Katsayilan

WL) Wa, wb

Cikt1 Tenséri (H, W, 3)
Lxw,axw,bxw

Sekil 18. SCCS’nin sematik gosterimi.
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DCCA yapisi ise sikistirma ve uyarma (Squeeze-and-Excitation, SE) blok mimarisi ile
her ornek i¢in kanal diizeyinde uyarlanabilir dikkat uygular. Bu yapi, global ortalama
havuzlama ve sikistir-genislet islemleri yoluyla giristeki renk ve 151k varyasyonlarimi dikkate
alarak, daha kararli ve genellenebilir temsiller iiretmektedir. DCCA’nin sematik gosterimi Sekil

19°da gosterilmektedir.

DCCA (LAB SEBlock)
Girdi Tensori (HxWxC)
1 Yeniden sekillendirme
Global Ortalama Havuzlama —

Cikis sekli: (1, 1, C)
(Gikig: C, ) |

}

Eleman Bazh Carpma
Yogun Katman 1 Carp

Girdi * Kanal Agirliklar [
Cikis: (HxWxC)

Birim sayisi: C/ Kanal daraltma orani
Aktivasvon: RelLU

‘ |

Yogun Katman 2
— Cikt Tenséri (HxWxC)

Birim sayisi: C, Aktivasyon: Sigmoid

H: Ylkseklik  W: Genislik C: Kanal sayisi

Sekil 19. DCCA’nin sematik gosterimi.

Bu c¢alismada, dis rengi simiflandirmasi i¢in kullanilan modellerin her biri ayni
hiperparametreler ve egitim ayarlar ile optimize edilmistir. Model egitimlerinde karmagik ve
biiyiik veri setlerinde daha iyi genelleme performansi sundugu i¢in Adam (Adaptive Moment
Estimation) optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Sparse Categorical Crossentropy kayip
fonksiyonu siniflarin bir tamsayr (integer) olarak kodlandigi cok smifli smiflandirma
problemlerinde bellek agisindan verimli ve hesaplama yiikii agisindan optimize bir yaklagim
sunmaktadir. Calismamizda renk etiketleri sayisal etiketlerle eslestirildiginden bu kayip

fonksiyonu kullanilmistir.

On islem

Giris olarak hazirlanan goriintiiler icin 6n islem gerceklestirilmistir. Oncelikle
goriintiiler (ROT’ler) LAB renk uzayina doniistiiriilmiistiir. LAB renk uzayi, insan goziiniin renk
algisina dayanan ve renkleri daha objektif bir sekilde tanimlamak icin gelistirilen bir renk uzay1

modelidir (Ganesan vd., 2010). Ik bilesen olan L (Luminance), bir goriintiideki 11k seviyelerini
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temsil eder ve parlaklik diizeyini belirler. Ikinci bilesen A (Green-Red), renklerin yesil ile
kirmizi1 arasindaki farkini gosterir. Son olarak, B (Blue-Yellow) kanali, mavi ile sar1 arasindaki
farki temsil eder. Bu ¢ bilesen, renklerin daha dogru ve insana yakin bir sekilde
modellenmesine olanak saglar, 6zellikle renk analizi ve diizenlemelerinde olduk¢a kullanighdir.
Ayrica dis hekimleri ve protez uzmanlari, dogal dislerin renk tonlar1 ile uyumlu protezler
olusturmak icin LAB renk uzayindan faydalanmaktadir. Dis goriintiilerinde parlama, digin
dogal yapisindaki 151k yansimast, kullanilan 151k kaynaginin konumu, pozlama ayarlari ve yiizey
Ozelliklerinden kaynaklanabilir. Bu parlamalar, goriintiide dogru renk ve doku analizini
zorlastirarak, dogru tanimlama yapilmasini engellemektedir. Bu yiizden LAB uzayindaki
goriintiilerdeki parlamay1 azaltmak i¢in L kanalina CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) uygulanmigtir. Boylece yalnizca parlaklik degerlerini iyilestirilip renk

bilgisine (A ve B kanallar1 renk bilgisini tutar) dokunulmamasi saglanmistir.

Otomatik Dis Rengi Tespiti

Otomatik dis rengi belirleme siirecinde, dis tespit modeli ile renk siniflandirma modeli
birlestirilerek biitiinciil bir yap1 olusturulmustur. Bu sayede, gelen goriintiilerdeki disler tespit
edilip her biri ayr1 ayr1 alinarak 6n isleme tabi tutulmus ve ardindan siniflandirma modeline
renk tahmini i¢in yonlendirilmistir. Boylece sistem, goriintiideki her bir dis i¢in renk tahminini
otomatik olarak gergeklestirebilmesi hedeflenmistir. Tespit ve smiflandirma modellerinin
parametreleri ve veri kiimesi, model gereksinimlerine goére farkli sekilde yapilandirilmstir.
Renk smiflandirma modelinin dogrulama performanst otomatik dis rengi tespitinin
performansini gostermektedir. Otomatik dis rengi tespitinin 6zeti Sekil 20°de, ilgili egitimler

i¢in kullanilan veri kiimesi 6zellikleri ise Tablo 4°te gosterildigi gibidir.

Tablo 4. Otomatik Dis Rengi Tespiti Igin Kullanilan Veri Setlerinin Ozeti

Ozellik Dis Tespiti Renk Simiflandirma

Toplam goriintii sayisi 1000 15.810

Egitim verisi (%) 90% 80%

Dogrulama verisi (%) 10% 20%

Model YOLOvV5 LABNet

Gorlintiiniin girdi boyutu 640x640px 128 x128px

Kirpilma faktorii - 0.3

Kullanilan renk uzay1 RGB LAB

Veri artirimi Varsayilan Yatay ve dikey ¢evirme - Dengeleme
On islem Varsayilan L kanalina CHALE uygulanmasi
Verideki klinik 151k sayis1 5 5

Sinif sayisi 12 dis 6 renk

Tekrar (Epoch) 50 30

Toplu igslem boyutu (Batchsize) 16 32
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Klinik Asama

e Gonullt Popiilasyonunun Belirlenmesi !\- -,! »
e Ag@izici Fotograflarin Toplanmasi v <5

¢ Dislerin Renk Degerlerinin Olgiilmesi
e Verilerin Klasorler Halinde Dijital Ortama Aktarilmasi

Yazihm Asamasi

Veri Anotasyonu
e VGG Annotator
= Renk, Isik, Konum
= Koordinatlar
= Ek Goruntu bilgileri
e ilgili Klasorlere Csv Uzantli Kaydetme

On isleme _—

e LAB Renk Uzayl Doniigsimi
e L Kanali igin CLAHE

e ROI Belirleme

¢ Yeniden Boyutlandirma

Renk Siniflandirma
Dis Tespiti
e VGG16

e VGG19 e YOLOVS
o EfficientNetBO

e ResNet50

e LABNet (onerilen)

Otomatik
—> Dis Rengi
Tespiti

LABNet

Girdi Dis Tespiti

Sekil 20. Otomatik dis rengi tespiti ¢calismasinin ozeti.

Bu tez kapsaminda yapilan tiim ¢alismalarin genel ¢ercevesi Sekil 21°de gosterilmistir.
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FARKLI KLINIK ISIKLARI ALTINDA KAYDEDILEN DENTAL FOTOGRAFLARA AIT Di$ RENKLERININ YAPAY ZEKA
TEKNIKLERI KULLANILARAK TESPITi

Bulanik Mantik ile Klinik Istk Tahmini

Renk Anlar + ML ile Dig Rengi Tahmini

Histogram + ML ile Dis Rengi Tahmin

/

f

\

/

\

N

/

NN

Algoritmalar Renk Uzaylari Klinik Isiklar Algoritmalar Renk Uzaylan Klinik Isiklar Algoritmalar Renk Uzayi Klinik Isiklar
* FCM e RGB e Dogal LR « RGB » Dogal e SVM e HSV e Dogal
* FCM+ML e HSV e Flas KNN e HSV o Flag * SVR(poly, * Flag
« ANFIS e LAB e Beyaz e SVM * LAB * Beyaz linear, rbf) e Beyaz
« RF  Sar * Nonlinear e San
. MLP SVM/SVC
* KNN
* RF
Nesne (Dig) Tespiti Dis Rengi Siniflandirma
— / N o \ o~
Algoritma Renk Uzayi Klinik Isiklar Algoritmalar Renk Uzayi Klinik Isiklar
. YOLOlS « RGB o Dogal o EfficientNetBO | i o LAB » Dogal'
e Flag * ResNetS0 e Flag’
e Beyaz * VGG16 i e Beyaz
¢ Orta « VGGI9 o Orta’
e Sar | * LABNet s San’
Dogal’ : Dogal 151k kaynagi altinda flas desteksiz
Flag": : Dogal 151k kaynagi altinda flag destekli
Beyaz": :Dental Gnit reflektérinin sari 1gigini simille edecek sekilde flas desteksiz (2700 K)
Orta": : Dental tinit reflektérinin gin isigin simiile edecek sekilde flag desteksiz (4600 K)
Sari": : Dental tnit reflektorindn gin 1sigini simile edecek sekilde flag desteksiz (6500 K)

Sekil 21. Calismanin genel cergevesi.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, gelistirilen ve uygulanan yontemsel adimlarin ¢iktilarina dair bulgular
ayrintili bigimde sunulmaktadir. Bulgular, 6n isleme siireciyle birlikte geleneksel YZ
yaklagimlarina dayali ML tekniklerinden baslayarak, DL tabanli yontemlere dogru ilerleyen
biitiinciil bir analiz yapisi igerisinde sunulmustur. Her bir alt boliimde, kullanilan yontemlerin
performansi degerlendirilmis, elde edilen sonuglar gorsel ve sayisal bicimde agiklanmis ve ilgili

metriklerle desteklenmistir.

Bulanmik Mantik Yonteminin Bulgular:

Bu calismada renk anlar1 yontemi ile goriintiiler sayisal kiimelere doniistiiriilmiistiir.
RGB, LAB ve HSV renk uzaylar1 kullanildigindan her renk uzay: i¢in ayri bir veri seti
olusturulmustur. Veri setindeki 6zniteliklerin 6neminin belirlenmesi, FL sisteminde dogru
kurallarin olusturulmasi ve karar alma siirecini etkilemektedir. Dogru 6zniteliklerin segilmesi,
FL tyelik fonksiyonlarinin daha iyi tanimlanmasina yol acar. Bu nedenle veri setleri igin
Oznitelik dnemleri ¢ikarilmisti. Her veri seti icin ilk dort 6znitelik belirlenmis ve FL yontemleri
uygulanmugtir. Veri setleri i¢in klinik 1siklara gore 6znitelik 6nemlerinin grafikleri Sekil 22'de
gosterilmistir.

Highest Correlated Features for LAB Dataset Highest Correlated Features for HSV Dataset Highest Correlated Features for RGB Dataset
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Sekil 22. LAB, HSV ve RGB veri kiimeleri i¢in 6zellik 6nemi (sirasiyla gosterilmistir).
Verilerin bulanik kiimeleme analizi FCM algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Ozellik 6nemine gore belirlenen dzellik (6rnegin LAB veri kiimesi i¢in MeanA, MeanL, StdL,
Skewb) kiimeleme islemine tabi tutulmus ve her bir veri noktasinin iiyelik dereceleri
hesaplanmistir. Bu ¢alismada klinik 1siklarina iligkin ii¢ farkli tahmin olacagindan, bulanik
kiimeleme islemi de iige boliinmiistiir. Uyelik fonksiyonlar1 Gauss dagilimi ile tanimlanmustir.
Verilerin bulanik kiimelere atanmas siirecinde, her veri noktasi i¢in diisiik ve yliksek tliyelik
fonksiyonlar1 olusturulmustur. Bu fonksiyonlar her 6zellik i¢in ¢ikarilmistir. Veri kiimelerinde

isikla en yiiksek korelasyona sahip Ozelliklerin iiyelik fonksiyon grafikleri Sekil 23’te
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gosterilmektedir. Grafiklere gore, bazi degerlerde sapmalar oldugu goézlemlenmektedir. Bu
sapmalar, verilerin dogal yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu tiir anomaliler nispeten kiigiik veri
kiimelerinde daha sik goriiliir. Bu sapmalarin modelin genel egilimi {izerinde 6nemli bir
olumsuz etkisi olmadig1 diisiinlilmiistiir. Aykir1 degerlerin ¢ikarilmast modelin dogrulugunu
artirsa da, mevcut veri kiimesinin smirli olmasi nedeniyle her veri kiimesini korumak daha
yararli olacagi disiiniilmiistiir. Bu nedenle, aykiri degerlere miidahale edilmemis ve iiyelik

fonksiyonlar1 grafiklerde oldugu gibi birakilmistir.

Membership Leve

Sekil 23. LAB, HSV ve RGB veri kiimeleri i¢in {liyelik fonksiyonlarina bir 6rnek (sirasiyla
gosterilmistir).

Ayrica, FCM tarafindan kiimelere ayrilan verilerin kiimeler arasindaki dagilimi, Sekil
24'te iki boyutlu grafikler araciligiyla gosterilmektedir. Grafik dagilimu, segilen 6zelliklere gore
sekillenir. Bu grafikler, FCM algoritmasinin verileri farkli kiimelere nasil dagittigin1 acikga
gosterir. FCM'nin temel 6zelligi olan liyelik derecelerine dayali bulanik kiimeler sayesinde, her
veri noktasi kesin olarak tek bir kiimeye atanmaz, bunun yerine birden fazla kiimeye ait olma
olasilig1 lizerinden degerlendirilir. Bu, 6zellikle verilerin birbirine yakin oldugu bolgelerdeki

gecisleri agiklamaktadir.
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Sekil 24. LAB, HSV ve RGB veri kiimeleri i¢cin FCM kiimelemesi (sirastyla gdsterilmistir).
Kiimeleme sonuclar1 daha sonra 151k etiketleriyle eslestirilerek her bir kiimenin hangi
151k kaynagiyla iliskili oldugu belirlenmistir. ilk olarak, kiimelerdeki veriler icin en yaygin 151k
etiketi tespit edilmis ve bu bilgi, kiime-151k kaynag1 eslemesi olarak kaydedilmistir. Ardindan,
her bir veri i¢in tahmin edilen 151k etiketi, kiime liyeligine gore belirlenmistir. FCM algoritmast,
verileri etiketler olmadan kiimelere ayiran denetimsiz bir Ogrenme yontemi olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu calismada, FCM ile elde edilen kiimeler, bir siniflandirma yapisi

olusturmak amaciyla 151k etiketleriyle eslestirilmistir. Bu sekilde, tahmin edilen 1siklarla gercek
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1siklar karsilagtirilarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skor gibi siniflandirma performans

Olciitleri hesaplanabilmistir. FCM kiimeleme sonuglar1 Tablo 5°te gosterilmistir.

Tablo 5. FCM Kiimelemesinin Sonuglari

Verisetleri  Smiflar Kesinlik(%) Duyarhilik(%) F1-Skor(%) Dogruluk(%)

Beyaz 67 81 73

LAB Dogal 76 60 67 79
Flas 96 96 96
Beyaz 47 51 49

HSV Dogal 53 54 54 62
Flas 93 81 86
Beyaz 57 54 56

RGB Dogal 39 51 44 52
Flas 66 50 57

Tablo 5°te goriildiigi gibi, LAB renk uzayi, %79 dogruluk oraniyla en yiiksek
performansi gostermistir. HSV renk uzayi, %62 dogruluk oraniyla orta diizeyde bir basari
saglamistir. RGB renk uzayr ise %52 dogruluk oraniyla daha diisikk bir performans
sergilemistir. Flag 1518in1n, diger 151k kaynaklarina kiyasla daha keskin bir ayrim yarattigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle, metamerizm iizerindeki etkisinin daha belirgin oldugu sonucuna
varilmigtir. Dogal ve beyaz 1sik kosullarinda ise bu ayrim daha az belirginlesmistir ve
metamerizm etkisi daha diistik seviyede kalmistir. Buna gore, farkli renkler beyaz ve dogal 151k
altinda benzer goriindiigli i¢in yanlis se¢imlere neden olabilecegi degerlendirilmistir. Benzer
sekilde, 151k farkinin yiiksek oldugu flas 15181nda aymi renk farkli 1s1kta ¢ok farkli gortinebilir;
ancak 151k kaynaklarinin ayrim performansi arttikga bu durumlarin tolere edilebilecegi
anlagilmistir. Ciinkli goriintiiniin hangi 1sikta cekildigi dogru sekilde ayirt edildiginde, bir
sonraki adim olan goriintii renginin belirlenmesi daha kolay hale gelmektedir.

Confusion Matrix (FCM-LAB) Confusion Matrix (FCM-HSV) Confusion Matrix (FCM-RGB)
0 1 2 0 1 2 0 1 2

70

19

True Label
True Label

3
True Label

30

Predicted Label Predicted Label Predicted Label

Sekil 25. FCM i¢in karmasiklik matrisleri.

Sekil 25, FCM algoritmast ile elde edilen sonuglarin karmagsiklik matrisini
gostermektedir. Ornegin, LAB veri setinde flas 15181 altinda 138 dogru tahmin ve 6 yanls
tahmin yapilmigtir. Dogal 1sikta ise 58 goOriinti hatali sekilde beyaz 151k olarak
smiflandirilmistir.  HSV  veri setinde, beyaz ve dogal 1s18in siklikla karistirildig
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gozlemlenmistir; ¢linkii dogru ve yanlis siniflamalar birbirine olduk¢a yakindir. RGB veri seti
ise digerlerine kiyasla daha diigiik dogrulukla tahmin yapmis ve 151k kaynaklarinin birbirine

karistirildigr tespit edilmistir.

FCM'den elde edilen dogruluk oranlarimi artirmak amaciyla, FCM ydéntemi ML
algoritmalariyla (LAB i¢in KNN, HSV i¢in KNN, RGB i¢in RF siniflandiricilar) birlestirilerek
hibrit bir model olusturulmustur. Secilen siniflandiricilar, veri setleri i¢in en iyi hibrit modeli
olusturacak sekilde belirlenmistir. Veri setleri ¢apraz dogrulama (K=10) ve egitim %80-test
%20 olacak sekilde boliinerek egitilmistir. Hibrit modelin uygulanmasi sonucunda, LAB icin
dogruluk orani %79’dan %99’a, HSV icin %62’den %93’¢ ve RGB i¢in %52’den %95°¢
yiikselmistir. Bu sonuglar, hibrit yaklasimin tiim renk uzaylarinda 6nemli bir performans artisi
sagladigini gostermektedir. Siniflandirma sonuglarinin ayrintilart Tablo 6’da verilmistir. Sekil

26 bu modelin karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 6. FCM & ML Sonuglari

FCM & ML sonuclari FCM & ML sonuclar
(K=10)( %) (egitim: %80-test: %20)( %)
Veri Smiflar Kesinlik Duyarhlik F1- Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F1- Dogruluk
seti skor Skor
Beyaz 88 95 91 100 97 99
LAB  Dogal 91 88 90 93 97 100 98 99
Flas 100 97 98 100 100 100
Beyaz 83 85 84 97 88 92
HSV  Dogal 88 87 87 88 90 93 92 93
Flag 94 92 93 92 100 96
Beyaz 86 79 82 97 91 94
RGB  Dogal 84 89 86 89 90 97 93 95
Flag 95 98 97 100 100 100
Confusion Matrix (FCM&ML-LAB) Confusion Matrix (FCM&ML-HSV) Confusion Matrix (FCM&ML-RGB)
0 1 2 0 1 2 0 1 ?

True Label
True Label
True Label

Predicted Label Predicted Labe

Predicted Label

Sekil 26. FCM & ML i¢in karmasiklik matrisleri.

ANFIS yonteminde de 6znitelik 6dnemine gore 4 Oznitelik belirlenerek girdi olarak
kullanilmistir. Ayrica ANFIS modelinde tiim veri kiimeleri i¢in tekrar sayist 100 alinirken kural
sayis1 veri kiimelerine gore degismektedir. Veri kiimelerinin kural sayisina gére performanslari

degerlendirilmis ve optimum kural sayisi belirlenerek egitim tamamlanmistir. FL ve yapay sinir

36



aglarinin birlestiren ANFIS modeli 151k kosullarini tahmin etmede yiiksek dogruluk oranlarina

ulagsmigtir. Tablo 7'de siniflandirma sonuglarinin detaylar1 gosterilmektedir.

Tablo 7. ANFIS Sonuglari
Veriseti Simif Kesinlik(%) Duyarliik(%) F1-Skor(%) Dogruluk (%) Kayip

Beyaz 100 97 99

LAB Dogal 92 100 96 98 0,1259
Flas 100 97 98
Beyaz 94 86 90

HSV Dogal 96 100 98 92 0,1420
Flasg 88 93 90
Beyaz 91 89 90

RGB Dogal 100 100 100 92 0,1420
Flas 87 90 89

LAB renk uzayinda, ANFIS modeli %98 dogrulukla en yiiksek performansi
gostermistir. Bu sonug, LAB renk uzayinin renk dogrulugu agisindan klinik uygulamalar i¢in
daha uygun oldugunu desteklemekte ve bu modelle metamerizm etkisinin biiyiik l¢iide en aza
indirildigini gostermektedir. LAB uzayi, 151k kaynaklar1 arasinda en tutarli siiflandirmay1
saglayarak 11k kosullarinin etkilerinin dogru bir sekilde modellenebilecegini gostermektedir.
HSV ve RGB renk uzaylarinda elde edilen sonuglar da her iki uzayda da %92 dogrulukla
oldukea iyidir. Sekil 27'de sunulan karmasiklik matrisleri, ANFIS modelinin 151k kaynaklarini
basaril1 bir sekilde ayirt ettigini gostermektedir. LAB renk uzayinda, beyaz ve flas 15181 her biri

bir yanlis smiflandirma ile siniflandirilirken, 6zellikle dogal 151k %100 dogrulukla tahmin

Confusion Matrix (ANFIS-LAB) Confusion Matrix (ANFIS-HSV) 2% Confusion Matrix (ANFIS- RGB)
30
30
0 1 4 s 0 0 4
20
20 -
2
1 0 0 s 31 0 0 -
15 2
10
e 12 2 0 2 3 0

2 0 1 2 0 1 2
icted Label Predicted Label

Sekil 27. ANFIS i¢in karmagiklik matrisleri.

ANFIS ile elde edilen kayip degerleri LAB i¢in 0.1259, HSV ve RGB i¢in 0.1420 olarak
hesaplanmistir. Dogruluk kayip grafigi Sekil 28°de gosterilmistir. Kayip diisiik ve sifira yakin
oldugunda performansin yiliksek oldugunu gostermektedir. Dogruluk ne kadar yiiksekse
performans da o kadar iyidir. Model 100 tekrar i¢in egitilmis ve her 10 tekrarda bir kayip ve

dogruluk degerleri kaydedilerek grafikler ¢izilmistir.
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Loss and Accuracy over Epochs for Lab

Loss and Accuracy over Epochs for HSV

Loss and Accuracy over Epochs for RGB
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Sekil 28. ANFIS modelinin dogruluk kayip grafigi.

Renk Anlar1 ve Makine Ogrenmesi Bulgulari

60
EPOCH

Bu ¢alismada ii¢ renk uzayi da kullanilmistir. Dort farkli veri seti olusturulmustur. Her

veri seti i¢in 5 farkli ML algoritmasi uygulanmigtir. Dort klinik 15181n siniflandirilmasi ve 151k

kaynaklarindan bagimsiz (hangi klinik 15181 altinda c¢ekilmis olursa olsun) 29 rengin

smiflandirmasi yapilmistir. Ayrica beyaz 151k, dogal 151k, sar1 151k ve flas 15181 kaynaklarinda da

29 rengin smiflandirilmasi yapilmistir. Bu kapsamli yoniiyle ve farkli klinik 1siklarla birlikte

calisip metamerizmi ele almasiyla diger calismalardan ayrilmaktadir.

Renk anlariyla elde

edilen 6zniteliklerin, renk uzayindan bagimsiz sekilde birlestirilmesiyle olusturulan veri setine

ait sonuglar Tablo 8’de, RGB veri setinin sonuglar1 Tablo 9’da, HSV veri setinin sonuglari

Tablo 10°da ve LAB veri setinin sonuglari ise Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 8. Tiim Oznitelikleri Iceren Veri Setinden Elde Edilen Sonuglar

Bolme oramm  Isik Simiflandirma Algoritmalar ve dogruluklari
kaynagina LR KNN SVM RF MLP
bagimhhik
Bagimsiz 4 farkl klinik 151k 099 098 0,99 0,98 0,99

29 farkl Vita rengi 054 083 080 0,85 0,55

Egitim: %70 Beyaz igikta 29 renk 0,98 0,95 0,95 0,98 0,89

Test: %30 Basimly Dogal 1s1kta 29 renk 0,84 091 091 0,89 0,68

g Flash 1s1kta 29 renk 059 054 061 0,84 0,50

Sari 1s1kta 29 renk 091 087 091 0,93 0,86

Bagimsiz 4 farkl klinik 151k 0,90 087 091 0,85 0,91

29 farkl Vita rengi 041 0,75 0,67 0,76 0,46

K5 Beyaz 1s1ikta 29 renk 0,97 0,96 0,97 0,97 0,91
) Bagimh Dogal 1sikta 29 renk 0,90 0,92 0,93 0,97 0,84
Flash 1s1kta 29 renk 0,78 0,76 0,85 0,92 0,67

Sari 1s1kta 29 renk 094 088 091 0,93 0,86

38



Tablo 9. RGB Veri Setinden Elde Edilen Sonuglar

Isik Algoritmalar ve dogruluklar:
Bolme oram ka)vfnagma Siniflandirma LR KNN SYM RE MLP
bagimlihk
Bagimsiz 4 farkl klir}ik 151k ' 096 095 098 094 0,98
29 farkl Vita rengi 041 0,77 0,73 0,81 0,57
Egitim: %70 Beyaz 1isitkta 29 renk 0,90 0,95 0,93 0,93 0,89
Test: %30 Bagimli Dogal 1sikta 29 renk 0,89 0,86 0,95 0,89 0,77
Flasli 1sikta 29 renk 0,57 0,59 0,63 0,68 0,66
Sar1 1s1kta 29 renk 0,75 0,75 0,82 0,80 0,66
Bagimsiz 4 farkl klinik 1s1k ' 0,90 082 0,87 0,82 0,90
29 farkli Vita rengi 0,30 0,69 053 0,65 0,49
K5 Beyaz isikta29 renk 0,94 0,94 0,93 0,90 0,86
) Bagimli Dogal 1s1kta 29 renk 0,90 0,92 0,95 0,89 0,72
Flashisikta29 renk 0,72 0,76 0,82 0,82 0,43
Sari1 1s1kta 29 renk 0,88 083 089 0,89 0,82

Tablo 10. HSV Veri Setinden Elde Edilen Sonuglar

Isik Algoritmalar ve dogruluklar:
Bolme oram ka):naglna Smiflandirma LR KNN SVM RE MLP
bagimhihik
oY, 511 4 farkli klinik 151k 094 097 097 095 0,98
29 farkl Vita rengi 046 080 0,71 0,85 0,69
Egitim: %70 Beyaz 1sikta 29 renk 0,91 1,00 0,98 0,95 0,80
Test: %30 Basimls Dogal 1gikta 29 renk 0,82 0,93 0,93 0,93 0,66
g Flash 1sikta 29 renk 0,40 061 055 0,71 045
Sari 1s1kta 29 renk 082 0,78 0,76 0,93 0,71
Bagims1z 4 farkl klinik 11k 0,87 085 0,89 0,84 0,89
29 farkl Vita rengi 0,35 0,73 056 0,71 0,48
K5 Beyaz 1sikta 29 renk 0,98 0,98 0,97 0,97 0,73
) Bagmls Dogal 1s1ikta 29 renk 0,90 0,90 0,92 0,94 0,80
Flasli 1sikta 29 renk 0,60 0,70 0,74 0,88 0,45
Sar1 1s1kta 29 renk 0,91 087 090 091 0,85

Tablo 11. LAB Veri Setinden Elde Edilen Sonuglar

Isik Algoritmalar ve dogruluklar:
Bolme oram ka):naglna Siniflandirma LR KNN SVM RE MLP
bagimhilik
Bagimsiz 4 farkl klinik 1s1k 095 1,00 098 0,98 0,99
29 farkli Vita rengi 0,37 0,74 0,72 0,84 0,54
Egitim: %70 Beyaz 1istkta 29 renk 0,86 0,98 0,95 0,95 0,82
Test: %30 Basimly Dogal 1s1kta 29 renk 0,84 0,89 091 0,93 0,75
g Flash 1s1kta 29 renk 059 064 0,70 0,84 0,62
Sari1 1s1kta 29 renk 0,80 082 084 091 0,64
Bagimsiz 4 farkl klinik 1s1k 089 085 0,88 0,86 0,89
29 farkli Vita rengi 0,30 0,68 0,64 0,74 0,46
K5 Beyaz 1isitkta29 renk 0,94 094 0,95 0,95 0,74
’ Bagimh Dogal 1sikta 29 renk 0,90 0,91 095 0,95 0,81
Flash 1s1kta 29 renk 0,74 0,75 0,78 0,90 0,63
Sari1 1s1kta 29 renk 0,88 0,88 090 0,94 0,85
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Elde edilen bulgular en yiiksek dogruluk degerlerinin siniflandirici, b6lme orani ve veri
setine bagli olarak degistigini gostermektedir Problemin hem veri seti hem algoritma hem de
bdlme orani ¢esitliligiyle ele alinmasi, daha gilivenilir ve uygun bir modelin gelistirilmesine
olanak saglamistir. Farkli simniflandirma yontemleriyle elde edilen ve %85-%100 arasinda
degisen dogruluk degerleri, geleneksel renk degerlendirme yontemlerinin ML teknikleriyle
uygulanabilecegini gostermistir. Bu ¢aligmada kullanilan farkli siniflandirma yontemleri diger
klinik durumlar (6rnegin, en uygun klinik 151g1n belirlenmesi) i¢in de sonug iiretme potansiyeli
tasimaktadir. Bu durum ML yontemlerinin ¢esitli alanlardaki problemlere birden fazla yenilikgi

¢Ozlim sunma potansiyelini de gostermektedir.

Histogram ve Makine Ogrenmesi Bulgulari

Tablo 12’de goriildiigii tizere, goriintiiniin hangi 151k kaynagi altinda cekildiginden
bagimsiz olarak, renk tanimada yiiksek dogruluk elde edilmistir. Egitim/test veri kiimesi
%70/%30 oraninda béliindiigiinde dikkate deger basarilar gozlemlenmistir. Ozellikle, dort
farkli klinik 151k kosulunun siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk orani %97,13 ile Nonlinear
SVC algoritmasinda elde edilmistir. Ayn1 sekilde, 29 renk sinifinin siniflandirilmasinda da en

yiiksek dogruluk orani %92,53 ile yine Nonlinear SVC algoritmasina aittir.

Tablo 12. Histogram ve ML Sonuglari

Bolme Isik kaynagina Algoritmalar ve dogruluklari (%)
orani bagimhhik ve SVM SVR SVR SVR NonLL NonLi KNN RF
siniflandirma (Reg- (Reg- (Reg- inear near
poly) linear) rbf) SVM SvC
4 farkl 94,83 8791 84,85 87,53 79,31 97,13 93,68 90,23
Bagims1z klinik 151k
29 farkli 87,36 69,55 73,06 87,13 62,07 92,53 82,76 78,16
- Vita rengi
'E% Beyaz 1gikta 95,45 97,54 97,59 98,19 86,36 100,0 88,64 86,36
C) J
.. 29 renk
.E 2 Dogal isikta 97,73 96,51 96,97 97,05 6591 97,73 88,64 97,73
Rl
)énh Bagimli 29 renk
Flagliigikta 97,73 92,53 95,32 94,64 72,73 97,73 86,36 86,36
29 renk
Sar11gikta 29 86,36 53,88 79,42 84,50 75,00 97,73 72,73 86,36
renk
4 farkli 98,62 95,07 93,20 94,94 87,07 99,83 98,10 95,86
Bagimsiz klinik 151k
29 farkli 96,03 81,23 73,86 89,08 75,00 97,93 94,31 89,66
Vita rengi
Beyazisikta 99,31 98,39 97,76 98,65 99,31 100,0 100,0 99,31
; 29 renk
@) Dogal 1sikta 99,31 97,35 97,92 97,91 99,31 99,31 99,31 99,31
Bagimlh 29 renk
Flagliisikta 95,86 92,66 90,06 92,64 94,48 96,55 95,17 95,17
29 renk
Sar11sikta 29 96,55 61,25 75,54 81,73 96,55 95,86 95,86 93,10
renk
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Dikkat c¢ekici bir bulgu ise, beyaz 1sik altinda cekilen goriintiilerde 29 renk icin
siiflandirmanin %100 dogrulukla gerceklestirilmis olmasidir; bu durum yontemin kontrollii
aydinlatma altinda ne denli basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica, Nonlinear SVC ile dogal,
flas ve sar1 151k kosullarinda yapilan 29 renk siniflandirmasinda dogruluk orani %97,73 gibi
yiiksek bir seviyede kalmistir. Capraz dogrulama sonuglar1 da renk histograminin etkinligini bir
kez daha dogrulamaktadir. Tablo 12°de yer alan bu sonuglara gore, dort farkli klinik 15181n
siiflandirilmasinda en yiiksek dogruluk orant 9%99,83 ile Nonlinear SVC tarafindan elde
edilmistir. Ayni algoritma ile 29 renk sinifinda %97,93 dogruluga ulasilmistir. Ozellikle beyaz
151k altinda, siniflandirma dogrulugu %100 olarak gozlenmis ve bu durum, yonteminin giiclii
aydinlatma kosullar1 altinda ne kadar tutarli oldugunu vurgulamistir. Dogal 151k senaryosunda
da Nonlinear SVC ile %99,31 dogruluk orani elde edilmistir. Flag ve sar1 151k kosullarinda ise
dogruluk oranlarinda kiiciik farkliliklar gozlemlenmis; Nonlinear SVC ve Nonlinear SVM
algoritmalar1 sirastyla %96,55 dogruluk ile yiiksek performanslarini siirdiirmiistiir. Genel
olarak, Nonlinear SVC algoritmasiyla en yliksek basar1 elde edilmistir. Sonuglar, tiim
yaklagimlarin  yiiksek dogruluk seviyeleriyle tutarli smiflandirma gergeklestirdigini
gostermektedir. Bu bulgular, YZ temelli yoOntemlerin metamerizm kaynakli gorsel

belirsizlikleri azaltmada etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Elde edilen en yiiksek dogruluk degerlerine karsilik gelen karmasiklik matrisleri Sekil
29 ve Sekil 30 gosterilmistir.
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4 klinik 151gin siniflandiriimasi 29 rengin siniflandiriimasi

1
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Test: 0,3
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Sekil 29. Isik kaynagindan bagimsiz siniflandirmanin en iyi dogruluk oranlarinin karmasiklik
matrisleri.

Ozellikle, klinik 1siklarin siniflandirilmasinda yalnizca bes test veri noktasi yanlis
tahmin edilmistir. Ancak ayni siniflandirma i¢in K=5 olarak se¢ildiginde, karmagiklik matrisi
yalnizca bir yanlis tahmini ortaya koymus ve neredeyse miikemmel bir sonu¢ gostermistir.
Benzer sekilde, 29 rengin siiflandirilmasinda da K=5 i¢in gelismis sonuglar gézlemlenmistir.
Her bir klinik 151k siniflandirmasi 145 goriintiiden olugmaktadir. K=5 i¢in her alt kiimede yer
alan 6rnek sayisinin sinirli olmasi nedeniyle, bu siniflandirmalara iliskin karmasiklik matrisleri
%30’luk bir test kiimesi boyutuyla egitilen modele dayali olarak sunulmustur. Ayrica, veri
kithigr nedeniyle test verilerinin 29 smifin tamamini igermemesi olasilifi goz Oniinde
bulundurularak, karmasiklik matrisleri test verilerinde yer alan smif sayisina gore
gosterilmistir. Sekil 30 gortildiigii tizere, beyaz klinik 11k altinda ¢ekilen goriintiiler i¢in yapilan
tim tahminlerin dogru oldugu gozlemlenmistir. Benzer sekilde, dogal, flas ve sar1 1s1k
kaynaklart altinda ¢ekilen goriintiilerde yalnizca birer veri noktasi hatali siniflandirilmistir. Bu
sonuclar, tahmin edilen ve gercek etiketler arasinda neredeyse miikemmel bir eslesme oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 31. Konum ve boyut 6zelliklerine ait iliski grafigi.

Sekil 31°e bakildiginda, st kisitmda yer alan histogramlar, x eksenindeki dagilimin
ortalama yaklasik 0.5 civarinda ve simetrik oldugunu ortaya koymaktadir; bu durum, nesnelerin
yatay diizlemde ag1z igerisinde ortalandigini géstermektedir. Y eksenindeki dagilim ise hafifce
ortalamanin iizerinde yogunlasma sergilemekte olup, nesnelerin konumlarinin agizin orta-iist
bolgesine denk geldigini diisiindiirmektedir. Dagilim noktalar1 incelendiginde, x ve y
koordinatlar1 arasinda dikeyde merkezilesmis bir dagilim gozlemlenmekte; bu da verinin ¢ene
yapisina paralel bir yayilim gosterdigine isaret etmektedir. Genislik (Width) ile yiikseklik
(height) o6zellikleri arasinda pozitif yonlii bir korelasyon bulunmakta, daha genis nesnelerin
genellikle daha yiliksek oldugu anlasilmaktadir. Bu durum, farkli dis tiirlerinin boyutsal
tutarhihigini destekler niteliktedir. Buna karsin, width-x ve height-y grafiklerinde belirgin bir
Oriinti  bulunmamakta; konum ile boyut arasinda sistematik bir iligkinin olmadig
gozlemlenmektedir. Bu durum ise anatomik olarak beklenen bir sonucu yansitmaktadir. Genel
olarak, etiket dagiliminin hem konumsal hem de boyutsal agidan diizenli ve tutarli bir bigimde
gerceklestirildigi anlasilmaktadir. Veri setinde belirgin bir bosluk ya da dengesizlik
bulunmamasi, modelin egitim siirecini ve genelleme performansini olumlu yonde
etkilemektedir. Width-height arasindaki pozitif korelasyon, anatomik yapilarin dogru ve tutarli

bicimde temsil edildigine dair gii¢lii bir kanit sunmaktadir.

Calismada YOLOvS modeli varsayilan hiperparametre degerleriyle egitilmistir. Bu
parametreler; 6grenme orani, momentum ve agirlik cezasi gibi optimizasyon siireciyle ilgili

ayarlarin yani sira, renk uzayi doniisiimleri, goriintlii ¢evirme ve mozaikleme gibi ¢esitli veri
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artirma tekniklerini de kapsamaktadir. Model mimarisi toplamda 368 katmandan ve yaklasik
46.1 milyon &grenilebilir parametreden olugsmaktadir. Egitim siireci yaklagik 5 saat slirmiis
olup, 50 tekrar boyunca 6grenme gergeklestirilmistir. Optimizasyon islemi SGD algoritmasiyla
yiuriitilmiis ve Ogrenme oram1 0.01 olarak belirlenmistir. Model 640%640 piksel
¢cOziinlirliglindeki goriintiiler kullanilarak egitilmistir. Anchor (¢apa) kutulari, egitim
verisindeki nesne boyutlarina gére otomatik olarak optimize edilip boylece modelin, her bir
1zgara hiicresinde farkli oranlardaki nesneleri tahmin etmesi kolaylastirmistir. Bu sayede
model, farkli boyutlardaki dis yapilarinin (6rnegin kii¢iik az1 disleri ile genis on disler gibi)
tespitinde daha hassas sonugclar elde etmistir. Veri ayrimi kapsaminda, veri setinin %90°1 model
egitimi (train.py) i¢in, %10’u ise dogrulama (val.py) amaciyla kullanilmistir. Modelin bagarimi
yalnizca dogrulama verisi iizerinden degil; ayn1 zamanda egitim ve dogrulama asamalarina
dahil edilmemis, bagimsiz goriintiler {izerinde yapilan testler (detect.py) ile de
degerlendirilmistir. Tablo 13’te YOLOV5 modelinin dogrulama verisi tizerindeki sinif bazli

performans sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 13. YOLOvVS5 Modelinin Dogrulama Veri Seti Uzerindeki Performans Sonuglart
Smif (Dis)  Goriintii Sayisi Kesinlik  Duyarhihbk mAP@50 mAP@50-95

Tiimii 1200 0,998 0,999 0,995 0,893
1 100 0,999 1,000 0,995 0,887
2 100 0,998 1,000 0,995 0,904
3 100 0,998 1,000 0,995 0,947
4 100 0,998 1,000 0,995 0,931
5 100 1,000 0,988 0,995 0,881
6 100 1,000 1,000 0,995 0,870
7 100 1,000 1,000 0,995 0,855
8 100 0,999 1,000 0,995 0,878
9 100 0,993 1,000 0,995 0,893
10 100 0,998 1,000 0,995 0,899
11 100 0,998 1,000 0,995 0,896
12 100 0,998 1,000 0,995 0,882

Tablo 13’e gore tim siniflar genelinde model, yiiksek kesinlik ve duyarlilik gostermistir.
Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin biiyiik ¢ogunlukla 0.99 ve iizerinde olmasi, modelin hem
dogru pozitif oraninin yiiksek oldugunu hem de tespit edilmesi gereken nesneleri neredeyse hig
kagirmadigini gostermektedir. Ozellikle mAP@50 degerlerinin tiim siniflarda 0.995 diizeyinde
olmasi, modelin farkli dis siniflarini yiiksek dogrulukla tespit edebildigini ortaya koymaktadir.
MAP@50-95 metrigi, daha ayrintili ve zorlayict bir degerlendirme sagladigindan siniflar
arasinda belirli varyasyonlar gozlemlenmistir (0.855-0.947 araliginda). Ancak bu metrikte de
genel performansin yiiksek oldugu sdylenebilir. Bu basarili sonuglar, egitim verisinin yeterli
cesitlilige sahip olmasi ve anchor kutularinin otomatik olarak optimize edilmesinin, modelin
farkl1 boyut ve sekillerdeki dis yapilarimi etkili bicimde ayirt etmesini sagladigini
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diistindiirmektedir. Sinif bazinda yapilan degerlendirmede, 7 numarali dis sinifinda mAP@50-
95 degeri 0.855 ile en diisiik seviyededir. Bu durum, modelin bu disi ayirt etmede diger siniflara
gore daha fazla zorlandigin1 gostermektedir. Benzer sekilde 6, 5 ve 12 numarali siniflarda da
MAP@50-95 degerlerinin nispeten diisiik oldugu goriilmektedir. Bu zorluklarin, ilgili diglerin
kosede kalmasindan, gorsel 6zelliklerinin bazi diger siniflarla benzerlik géstermesinden veya
goriintlileme sirasinda yeterli ayirt edici Ozelliklerin sunulamamasindan kaynaklandigi
diistiniilmektedir. Dislerin konum (bu modelde smif olarak ele alinmistir) etiketlenme sirasi

Sekil 32’de gosterilmistir.

Sekil 32. Dislerin konum etiketleri.
Modelin egitim siirecinde ikinci veri grubunda (batch) elde edilen 6rnek gorseller Sekil

33’te, dogrulama verisi lizerinde gergeklestirilen tahmin sonuglari ise Sekil 34’te sunulmustur.
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Modelin egitim siireci boyunca izlenen kayip (loss) ve basari (metric) grafiklerine ait

sonuglar Sekil 35’te sunulmustur.
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Sekil 35. Egitim siirecine ait kayip ve dogruluk metriklerinin grafigi.

Sekil 35’e bakildiginda egitim setine ait kayip degerleri, modelin her 6grenme
tekrarinda hatalarini giderek azalttigini gostermektedir. Ayni egilim dogrulama setindeki kayip
grafiklerinde de gdzlemlenmekte olup, egitim ve dogrulama egrilerinin paralel seyretmesi
modelin asir1 dgrenmeden (overfitting) kagmdigim gostermektedir. Ozellikle kutu kayrplart
degerinin yaklasik 0.08’den 0.02 seviyelerine kadar diismesi, modelin nesne konumlarini
basarili bicimde 6grenebildigine isaret etmektedir. Benzer sekilde, sinif kayiplari degerinin
0.06’dan 0.01’in altina inmesi, modelin smiflandirma basarisinda kayda deger bir artis
oldugunu ortaya koymaktadir. Modelin dogruluk metrikleri incelendiginde; kesinlik ve
duyarhilik degerlerinin sirasiyla 0.98 ve 0.95 seviyelerinde kararli bir diizeye ulastigi
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin hem sahte pozitifleri minimize ettigini, hem de gergek
nesneleri basariyla tespit edebildigini gostermektedir. Ortalama dogruluk metrikleri olan
MAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 degerleri sirasiyla 0.99 ve 0.88 seviyelerinde olup, modelin hem
diisiik hem yiiksek esik degerlerinde yiiksek genel performans sergiledigini ifade etmektedir.
Tim bu gostergeler, modelin egitim siirecinin dengeli ve etkili bigimde ilerledigini; hem simif

tanima hem de konum tahmini gérevlerinde basarili sonuglar elde ettigini ortaya koymaktadir.

Sekil 36, Sekil 37 ve Sekil 38’de sirasiyla modelin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
degerlerine iligskin giiven egrileri (confidence curves) gosterilmektedir. Bu egriler, modelin
farkli giiven esik degerleri altinda siiflandirma performansinda nasil degisim gosterdigini
ortaya koymaktadir. Boylelikle, modelin yalnizca yiiksek gilivenli ¢iktilar {iretip liretmedigi

degil, ayn1 zamanda diisiik giiven diizeylerinde nasil davrandig1 da degerlendirilebilmektedir.
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Sekil 37. Duyarlilik giiven egrisi.
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Sekil 38. F1 skor giiven egrisi.
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Sekil 39’da sunulan karmasiklik matrisi, modelin farkli dis siiflarin1 ne derece dogru
siiflandirabildigini gostermektedir. Matrisin ana kdsegenindeki yiiksek dogruluk degerleri,
modelin genel basarisini ortaya koymaktadir. En diisiik dogru siniflandirma orani bile %97 ile
6. dis sinifinda goriilmiistiir. Bu degerler, modelin siiflar arasinda net ayrimlar yapabildigini
ve karisikligin oldukea az oldugunu gdstermektedir. Ornek olarak 5. dis sinifi incelendiginde,
ana kosegende %99 dogruluk orani yer almaktadir; bu, modelin bu sinifi basartyla tanidigini
gostermektedir. Ancak ayni satirda, 5. disin yanlislikla yaklasik %1 oraninda 4. dis ve yaklagik
%2 oraninda 7. dis olarak simiflandirildigi goézlemlenmistir. Karmasiklik matrisinde ana
kosegen disindaki diger diisiik degerler, modelin benzer dis siniflar1 arasinda nadiren karisiklik
yasadigin1 gostermektedir. Ayrica, arka plan (background) ile olan diisiik kesisim oranlari,
modelin gereksiz pozitif tahminlerden kagindigini ve dogru nesne algilamada basarili oldugunu
desteklemektedir. Genel olarak, karmasiklik matrisi sonuglari modelin yiiksek dogrulukla sinif
tahmini yaptiini ve siniflar arasi karisikligin minimum seviyede oldugunu gdstermektedir. Bu
da modelin dis siniflandirma performansinin giivenilir ve tutarli oldugunu dogrulamaktadir.
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Sekil 39. YOLOVS i¢in karmasiklik matrisi.
Sekil 40, modelin egitim veri seti disindaki bagimsiz bir goriintii {izerinde
gerceklestirdigi dis tespiti sonuglarini gosterilmektedir. Gorselde, tespit edilen dislerin
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konumlarim1 belirten simirlayic1 kutular (bounding box) ile bu tahminlerin giiven skorlari
gosterilmistir. Goriintii izerinde tespit edilen tiim dislerin tahmin skorlarinin %90’ 1n iizerinde
olmasi, modelin yeni ve daha dnce gérmedigi verilere karsi da yiiksek dogruluk ve giivenle
siiflandirma yapabildigini gostermektedir. Bu sonug, modelin genelleme yeteneginin giiclii
oldugunu ve egitim verisinden farkli orneklerde bile dogru konum ve smif tahminleri

yapabildigini desteklemektedir.

Sekil 40. Bagimsiz bir goriintii tizerinde YOLOV5 modelinin nesne tespiti.
Dis Rengi Tahmini Bulgular:

Dis rengi tespiti i¢in kullanilan modellerin egitim ve dogrulama siireclerine ait dogruluk
ve kayip degerlerini igeren bulgular Tablo 14’te gosterilmektedir. Dis rengi tespiti probleminde
kullanilan verinin siniflar aras1 dagilim agisindan dengesiz bir yapiya sahip olmasi bu durumun
modellerin dogrulama performanslarini dogrudan etkiledigini ortaya koymaktadir. Yapilan 6n
islemler sonrasinda sinif sayisi altiya indirgenmis olsa da, ornek sayilari arasindaki farklar
belirgin kalmig ve verilere dengeleme ve artirma uygulanmasi her ne kadar egitim
performansini artirsa da bu durum dogrulama asamasinda performans diisiislerine neden
olmustur. Ozellikle bazi modellerin egitim sirasinda yiiksek dogruluk gdstermesine karsin
dogrulama asamasinda kayda deger diisiisler yasamasi, sinif dengesizligi ile birlikte modelin
genelleme kapasitesinin sinirli kaldigini gostermektedir. Ayrica, dis rengi siniflarinin gorsel
olarak birbirine oldukc¢a yakin tonlardan olusmasi, bu problemi yalnizca sinif sayis1 degil, ayn1
zamanda ayrim giicli acisindan da zorlayici hale getirmistir. Tiim bu kosullar altinda, probleme

0zgl olarak yapilandirilmis olan LABNet modelinin, hem dogruluk hem de kayip degerleri
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bakimindan en basarili sonuglar1 vermesi, bu tiir yapisal hassasiyetlerin dikkate alinmasinin

model basarisi tizerinde belirleyici oldugunu gostermektedir.

Tablo 14. Dis Rengi Tespiti Modellerinin Egitim ve Dogrulama Performanslari

Modeller Egitim Dogrulama

Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip
EfficientNetBO %67 0,8409 %63 0,9873
ResNet50 %95 0,1398 %84 0,9960
VGG16 %82 0,4787 %73 0,9728
VGG19 %85 0,4067 %77 0,8603
LABNet %97 0,3226 %89 0,6737

Tablo 14’e gore; EfficientNetB0 modeli, dogruluk agisindan diger modellere gore diisiik
performans gostermistir. Ancak bu modelde egitim ve dogrulama dogruluklari arasinda
yalnizca diisiik fark olmasi, modelin veriye asir1 uyum gostermedigini ve daha istikrarli bir
Ogrenme stireci izledigini gostermektedir. Bu duruma ragmen yliksek kayip degerleri, modelin
ciktilarinda belirsizliklerin fazla oldugunu, dolayisiyla dogru tahminlerde dahi kararlarinin
zayif giivenle alindigini isaret etmektedir. ResNet50 modeli egitimde yiliksek dogruluk
yakalamasina ragmen dogrulama siirecinde bu oran diismektedir. Bu diisiis, modelin egitim
verisine fazla adapte olduguna ve yeni verilerde genelleme yapmada zorlandigina isaret
etmektedir. Dogrulama kayb1 kararsiz ¢iktilar {irettigini gostermektedir. VGG16 ve VGG19
modelleri benzer yapilar sunmakla birlikte, dogrulama performanslari egitim asamasina gore
daha diisiik kalmistir. Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen LABNet modeli, egitim ve dogrulama
asamalarinda sirasiyla %97 ve %89 dogruluk oranlarma ulasarak diger modellerle
karsilastirildiginda en yiliksek performansi gostermistir. Ayrica, modelin egitim ve dogrulama
kayip degerlerinin sirasiyla 0,3226 ve 0,6737 gibi gorece diisiik seviyelerde gergeklesmesi,
tahminlerinin yalnizca isabetli degil, ayn1 zamanda yiiksek giliven diizeyine sahip ¢iktilar
tretebildigini ortaya koymaktadir. LABNet’e ait dogruluk kayip grafigi Sekil 41°de

gosterilmistir.
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Sekil 41. LABNet modelinin dogruluk kayip grafigi.
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Sekil 42°de, LABNet modelinin dogrulama verisi tizerinde her bir sinif i¢in elde ettigi
kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlart sunulmaktadir. Genel olarak tim metriklerde yiiksek
performans elde edilmis olup, modelin alt1 sinif arasinda dengeli ve istikrarli bir siniflandirma
basarimi gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle 2L1.5 ve 2M1 smiflarinda %99’a ulasan F1
skorlar1, modelin bu siniflart hem dogru hem de kararli bigimde taniyabildigini géstermektedir.
Diger siiflarda da skorlar %77 ile %94 arasinda degismekte olup, bu durum modelin siniflar
aras1 ayrim yapabilme becerisinin gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak bazi siniflarda
(6rnegin 1M2 ve 2M2) duyarlilik ve kesinlik degerlerinde nispeten diistisler gozlemlenmistir.
Bu durum, bu siflarin gorsel benzerlikleri nedeniyle modelin ayirt edici performansini

siirlayabildigini gostermektedir.
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Sekil 42. LABNet modeline ait siniflara gore performans grafigi.

Sekil 43°te sunulan karmasiklik matrisi ise modelin tahmin performansini siniflar arasi
diizeyde detayli bigimde gorsellestirmektedir. Matris {izerindeki diyagonal degerlerin
yiiksekligi, dogru simiflandirmalarin yogunlagtigini gosterirken, diyagonal dis1 degerler
modelin hangi siniflar1 karistirma egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle renk
tonlar1 birbirine yakin olan siniflar arasinda sinirhi 6l¢iide karigsma gozlemlenmis, ancak genel

olarak modelin siniflar arasinda anlamli ayrimlar yapabildigi goriilmiistiir.
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Sekil 43. LABNet modelinin karmagiklik matrisi.

Sekil 43’te yer alan karmagsiklik matrisine gore, 2L1.5 ve 2M1 siiflarinda dogru
siniflandirma sayilari sirasiyla 494 ve 541 olup, bu siniflarin biiylik cogunlugunun dogru tahmin
edildigi goriilmektedir. Buna karsilik, 2M2 ve 1M2 siniflarinda dogru siniflandirma sayilari
daha diisiik olup, bu siniflarin 6rneklerinin 6nemli bir kism1 benzer siniflar olan 2M3 ve 2M2
gibi diger siniflara yanlis atanmistir. 2M3 sinifinda da benzer sekilde, baz1 6rneklerin 2M2 ve
1M2 siniflarina karistig1 gézlenmistir. Bu durum, renk tonlarinin birbirine yakin oldugu siiflar
arasinda modelin ayrim yapmada zorlandigin1 géstermektedir. Ancak genel olarak matristeki
yiiksek diyagonal degerler ve gorece diisiikk yanlis siniflandirma oranlari, LABNet modelinin

renk temelli dis siniflandirma problemini basarili sekilde ¢ozdiigiinii ortaya koymaktadir.
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TARTISMA

Bu ¢aligmada hem in vitro (Vita 3D Master kilavuzu ile elde edilen skala goriintiileri)
hem de in vivo (gercek hasta verilerinden elde edilen klinik goriintiiler) senaryolar
degerlendirilmistir. in vitro ortamda elde edilen kontrollii veriler, modelin dgrenme siirecine
yiiksek dogruluk elde ederken; in vivo goriintiiler, modelin islevselligini siirdiirdiigiinii ortaya
koymustur. Fayed vd. (2022), Lin vd. (2019) ve Liu vd. (2013) calismalarinda yalnizca in vitro
kosullar temel alinmig ve klinik dogrulama siireci goz ardi edilmistir. Bu yoniiyle bu ¢alisma,
onceki arastirmalardan ayrisarak sonuglarmin hem laboratuvar hem de klinik diizeyde

giivenilirligini ortaya koymaktadir.

Calismada kullanilan hem in vitro ve hem in vivo veri setleri hedeflenen sonuglari elde
etmistir. Ozellikle 151k kaynagi ¢esitliligi, modelin genellenebilirligini artirmis ve
metamerizmin etkilerini en aza indirgemistir. Bu anlamda model, farkli klinik 151k kosullarina
kars1 robust (dayanikli) bir siniflandirma yetenegi gelistirmistir. Elde edilen dogruluk oranlari,
calismanin baglangicinda hedeflenen 1s1k kosullarindan bagimsiz ve otomatik dis rengi tahmini
vizyonuna biiyiik Olglide ulasilmis oldugunu gostermektedir. Yontemsel olarak hipotez
belirlenmemis olsa da, amaglar dogrultusunda ulasilan sonuglar hedeflerle yiiksek oranda
ortiismektedir. Baska bir ifadeyle, ¢calismanin temel hedefi olan klinik 151k ¢esitliligine ragmen

giivenilir renk tahmini basariyla gergeklestirilmistir.

Mevcut ¢aligmada kullanilan YOLOVS tabanli dis tespit sistemi, mAP@50 metrigi ile
%99,5 dogruluk sergilemistir. Bu oran, Chen vd. (2023)’nin YOLOVS tabanli calismasinda elde
ettigi %99,5 ile benzer diizeyde olup, modelin nesne tespit basarisinin giincel sistemlerle
rekabet edebilecek seviyede oldugunu gostermektedir. Buna karsin Chen vd. (2023) yalnizca
Vita Classic kullanirken, bu ¢alismada gercek klinik goriintiiler kullanilmistir ki bu, ¢alismanin
Ozgilin bir yoniidiir. Ayrica bir agiz i¢i goriintiisiinde 12 dis ayni anda tespit edilmektedir.
YOLOV5 modelinin gercek zamanli calisabilmesi, kiiclik nesneleri algilamadaki basarist ve
dental renk uyumu iizerine yapilan son donem c¢alismalarinda kullanilarak dis tespitinde
basaris1 gostermesi (Chen vd., 2023) bu ¢alisma i¢in segilmesinde etkili olmustur. Thanh vd.
(2022) agiz ig¢i goriintiilerden clirlik lezyonlarimin otomatik tespiti amaciyla farkli derin
O6grenme mimarileri kullanmis ve en iyi sonucu RetinaNet ile elde ederek dogruluk oranini %83
olarak raporlamiglardir. Mevcut ¢calismada ise agiz i¢i goriintiilerden dislerin otomatik olarak

tespiti icin YOLOVS mimarisi tercih edilmis ve mAP@50 metrigine gore %99,5 diizeyinde
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yiiksek dogruluk elde edilmistir. Bu sonug tespit modellerinin agiz i¢i goriintii analizinde

yiiksek performans potansiyelini bir kez daha ortaya koymustur.

Dis rengi siniflandirmasinda onerilen DL tabanli LABNet modeli egitim asamasinda
%97,54 dogruluk sergilemistir. Sigit ve Arief (2017), ML tabanli ve LAB renk uzayinda %94,8
dogruluk raporlamis; Liu vd. (2013) %90 oraninda basar1 bildirmistir. Ancak bu ¢alismalar
sadece skala temelli verilerle sinirli kalmis, farkli 1s1k senaryolarina entegre olmamustir.
Calismamiz ise dogrudan hasta goriintiilerinden elde edilen verilerle egitilmistir ve farkli klinik
1siklara bagl kalmadan renk tahmin edilmistir. Bu agidan literatiirde benzeri olmayan bir
uygulamaya sahiptir. Wang ve ark. (2014), Beneducci ve ark. (2022) ile Kim ve ark. (2018)
tarafindan yiiriitiilen ¢aligmalarda, LAB renk uzaymnin dental renk analizinde giivenilir bir
temsil sundugu vurgulanmistir. Bu dogrultuda, yiiriitiilen ¢alismamiz da benzer sekilde LAB
uzaymin dogrulugunu ve tutarlilifini destekleyen bulgular ortaya koymustur. Ayrica bu
calismada RGB, LAB ve HSV renk uzaylar1 kullanilarak, her bir uzaym kendine 6zgii
avantajindan yararlanilmistir. Cesitli calismalarda (Lin vd. 2019, Beneducci vd. 2022) tek renk
uzay1 kullanilirken, ¢oklu renk uzayr kullanimi dogruluk ve dayaniklilik agisindan model
degerlendirmesini artirmistir. Tam ve Lee (2017) yaptiklari ¢alismada RGB modelinin stabil
151k kosullarinda daha dogru sonuglar verdigini, ancak degisken kosullarda performansinin
diistiigiini rapor etmislerdir. Bu ¢alisma, LAB uzaymin kullanimiyla bu sinirlamalar1 asarak,

farkli aydinlatma ortamlarinda giivenilir sonuglar elde etti.

Tam ve Lee (2017) ile Wanna vd. (2022) calismalarinda, akilli telefon kameralarinin dis
kliniklerinde renk 6l¢iimiinde bir arag olabilecegini belirtilmistir. Bu ¢calismada da akilli telefon
kullanilarak benzer sonuglar elde edilmis ve bu cihazlarin renk tespiti i¢in bir arag¢ olarak

kullanilabilecegi dogrulanmistir.

Shan vd. (2021), dis hekimliginde yapay zekanin goriintii analizi ve tan1 destek
sistemlerindeki potansiyelini inceleyerek renk analizinde standardize veri toplamanin 6nemini
vurgulamiglardir; bu baglamda, bu ¢alismanin standardize edilmis veri toplama protokolii
literatiirle uyumludur. Literatiirde, veri seti biiyiikliigii ve ¢esitliliginin yapay zeka modellerinin
basarisindaki rolil sik¢a tartisilmaktadir. Shetty vd. (2024), bazi ¢alismalarin smirli veri
setleriyle ¢alistigini ve bu durumun genelleme kapasitesini kisitladigini ifade etmislerdir. Buna
karsilik, bu calismada yeterli 6rnek saglanmistir ve genis bir veri seti olusturulmustur. Bu
durum, Lin vd. (2019) ile Chen vd. (2023) tarafindan o6nerilen veri ¢esitliliginin dogrulugu

artirma potansiyelini desteklemektedir.

Chaware vd. (2023) caligmalarinda spektrofotometre ile yapilan enstriimental renk

secimi ile Android tabanli mobil uygulama iizerinden gerceklestirilen renk se¢imini
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karsilastirmis ve bu iki yontem arasinda klinik olarak anlamli bir fark bulunmadigini rapor

etmislerdir. Ayrica, farkli 151k modellerinin renk algis1 {izerinde etkili oldugu da ¢aligmalariyla

dogrulanmistir. Bu bulgular, bu c¢alismada farkli klinik aydinlatma kosullarinin dikkate

alinmasini ve mobil tabanli renk tespit sisteminin 6nerilmesini destekleyen niteliktedir.

Calismada gelistirilen yapay zeka destekli renk belirleme siireci, yalnizca deneysel

basar1 degil, klinik uygulamalar agisindan da ¢esitli avantajlar sundugu gézlemlenmistir. Bu

baglamda elde edilen kazanimlar agsagidaki sekilde 6zetlenebilir:

1.

Geleneksel renk belirleme siireci, renk kilavuzlarinin tek tek dise tutulmasi, hekim
ve teknisyenin ortak karari ile pozlama tekrarlari gibi islemler nedeniyle zaman
alirken, bu sistem bir seferde otomatik olarak 12 disi tespit edip renklerini
eslestirdigi icin, klinikte renk tayini siiresini dakikalardan saniyelere indirerek
zamandan tasarruf saglar.

Uyum saglamayan restorasyonlarin yeniden yapilmasi hem zaman kaybi1 hem de
maliyet dogururken, sistem renk uyumsuzlugu nedeniyle tekrarlanan restorasyon
oranini diisiirerek yeniden yapim riskini azaltir.

Spektrofotometre ve kolorimetre gibi yiiksek maliyetli cihazlarin her klinikte
bulunmamasi sebebiyle maliyetler yiikselirken, bu sistem yalnizca akilli telefon
kullanarak yiiksek maliyetli donanimlara ihtiyag duymadan renk tespiti yapabildigi
icin maliyetleri diistirtir.

Renk se¢imi siirecinde hekimin ve teknisyenin ayni 151k kosullarinda degerlendirme
yapmas1 gerekmesi nedeniyle koordinasyon hatalar1 yasanabilir; sistem ise renk
bilgisini dijital olarak ileterek kisiden ve ortamdan bagimsiz degerlendirir.

Gorsel olarak yapilan renk iletimi klinikten laboratuvara gegerken bozulabilecegi
i¢in, sistem her disin rengini spesifik renk etiketiyle vererek renk bilgisinin eksiksiz
ve yorumdan bagimsiz aktarilmasini standartlagtirir.

Sabit olmayan 151k kosullarinda bile dogru renk tespiti yapabildigi i¢in klinik 151k
kosullarina duyarsiz ¢aligir.

Renk se¢imi sirasinda hekimin goéz yorgunlugu, tecriibesi ve 151k duyarliligi gibi
etkenler sonucu etkileyebilecegi icin, sistem siireci otomatiklestirerek manuel goz
yorgunlugunu ve subjektifligi azaltir.

Sabit klinik altyapisina ihtiya¢ olmadan renk tayini yapilabilmesini saglayan sistem,
evde bakim, mobil klinik veya kirsal bolgelerde erisilebilirlik saglar.

Klinik karar verme siirecinde, 6zellikle uzman hekimlerin 6neri ve onay siire¢lerinde

belgelendirilebilir, dlciilebilir ve tekrar edilebilir objektif raporlama imkan saglar.
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Bu calismada elde edilen bulgular, dental renk tespiti acisindan onemli katkilar
sunmakla birlikte, belirli yonleriyle bazi sinirlamalar ve gelistirmeye acik alanlar da
barindirmaktadir. Ornegin Orneklem grubunun 18—40 yas araligiyla sinirli tutulmus olmast,
modelin farkli yas gruplarindaki bireyler i¢in de benzer basariy1 gosterip gostermeyecegine dair
kesin bir ¢ikarim yapilmasini zorlastirabilir. Bu nedenle, gelecekte farkli yas gruplarini
kapsayan veri setleriyle yapilan c¢aligmalar, modelin genellenebilirligini artirabilir. Ayrica,
gelistirilen LABNet modeli siniflandirma performansina odaklanmis olup, ileride regresyon
tabanli renk farki (AE) tahminlerinin de entegre edilmesi yontemin kapsamini genisletebilir.
Goriintiilerin tek bir cihazla elde edilmis olmasi, modelin farkli cihazlarla kaydedilen
goriintiilerde benzer basariy1 gosterip gostermeyecegi konusunda bazi belirsizlikler yaratabilir;
ileride ¢ok kaynakli veri setleriyle calisilmasi, sistemin farkli donanim kosullarinda da
gecerliligini artirabilir ve daha esnek hale getirilmesini miimkiin kilabilir. Veri setinde bazi
renk degerlerinin daha nadir goriilmesi, dogal sekilde temsil edilmemis olabilecegine isaret
edebilir; bu nedenle, her rengin dengeli bicimde yer aldigi bir veri toplama stratejisinin
gelistirilmesi, modelin performansini olumlu yonde etkileyebilir. Ek olarak, klinik 1s1k
kaynaklarimin spektral o6zelliklerinin detayli bicimde analiz edilmesi, modelin 151k
farkliliklarina kars1 gosterdigi toleransi daha iyi anlamaya katki saglayabilir. Son olarak,
sistemin mobil uygulama ortamina entegre edilmesi, klinik pratikte erisilebilirligi ve kullanici

dostu yapiy1 giliglendirecek bir adim olabilir.
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SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalar, farkl: klinik 151k kosullarinda dis rengi
siiflandirmasinin dogrulugunu artirmaya yonelik ¢esitli ML, FL ve DL tabanli yaklagimlarin
etkinligini ortaya koymaktadir. Klinik ortamlarda karsilasilan zorluklar1 ve metamerizm
etkisini en aza indirgemek amaciyla hem yapay hem de gercek dis goriintiilerinden
olusturulmus veri setleri tizerinde ¢alisilmig, siniflandirma performansi farkli renk uzaylar1 ve

cesitli algoritmalar ile karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Bu ¢alisma genelinde LAB renk uzayinin, 6zellikle metamerizm etkisini tolere etme ve
ortam 1s18indan bagimsiz renk tahmini yapma konusunda diger renk uzaylarina kiyasla daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. LAB uzayinda hem geleneksel ML algoritmalar1 hem FL
destekli yontemlerle hem de DL ile yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir ve bu durum bu
renk uzaymnin klinik uygulamalarda kullanilabilecegini gostermistir. Gergek hasta verilerini
kullanan agsamada LAB renk uzayi tercih edilmis, L kanalina CLAHE ile parlaklik diizeltmesi
uygulanmis ve bu sayede 151k kosullarindan kaynaklanan degiskenlige kars1 daha dayanikli bir
sistem gelistirilmistir. Bu yaklasim, LAB uzayinin insan algisina daha yakin olmasi nedeniyle

literatiirde savunulan goriisleri destekler niteliktedir.

Farkl1 151k kaynaklart altinda toplanan goriintiilerle yapilan siniflandirmalarda, 1s1klarin
yiikksek derecede ayristirilabilir oldugu gozlemlenmistir. Beyaz 1sik altinda yapilan
siniflandirmalar, sentetik verilerle %100°e yakin dogrulukla gerceklestirilmis, bu da beyaz
151810 klinik dis rengi degerlendirmesi i¢in ideal oldugunu dogrulamistir. Dogal ve sar1 151k
altinda renk ayrimmin daha zorlagtigi; ancak flas 1sigin yiiksek spektral fark yaratmasi
nedeniyle baz1 durumlarda 1s1k olarak ayirt ediciligi artirdigi anlasilmistir. Fakat bu durum ayni

zamanda rengin farkli goériinmesine de sebep olmaktadir.

Bu ¢aligma literatiirdeki dis rengi belirlemeye yonelik yapay zeka uygulamalarini hem
metodolojik kapsam hem de klinik uygulanabilirlik agisindan ©6nemli Olciide ileriye
tasimaktadir. Oncelikle, diger calismalarin sinirli sayida rnek ya da sentetik veri setleriyle
gerceklestirilmesine karsin bu caligmada gercek hasta verilerinden olusan genis ve dengelenmis
bir veri seti kullanilmigtir; bu durum, modelin genelleme ve klinik senaryoya uygunluk
kapasitesini artirmistir. Ayrica, literatiirde yaygin olarak kullanilan gorsel ve enstriimental
yontemlerin 6znelligi ve maliyeti siklikla elestirilmisken, mevcut ¢alisma akilli telefon tabanl

bir yapay zeka ¢oziimiiyle bu sorunlara erisilebilir ve diisiik maliyetli bir alternatif sunmustur.
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Gergek dis goriintiilerinden elde edilen veri seti ile yapilan analizler, yaklagimin
yalnizca yapay Orneklerde degil, klinik gergeklige daha yakin kosullarda da gegerli oldugunu
gostermistir. Bununla birlikte, yas, dis tipi ve renk dengesizligi gibi biyolojik ve drnekleme
temelli simirlamalarin performans iizerindeki etkisi de vurgulanmistir. DL asamasinda elde
edilen bulgular, gelistirilen sistemin klinik kosullarda otomatik ve gilivenilir sekilde
calisabilecegini gostermistir. Diglerin tespiti i¢in kullanilan YOLOvV5 modelinin mAP@50
skorunda %99,5 gibi oldukga yiiksek bir basar1 elde etmesi, goriintii isleme siirecinin otomatik
hale getirilebilecegini ortaya koymustur. Boylece hastadan alinan tek bir goriintii ile 12 dis i¢in
de renk degerlendirmesi yapilmasina olanak saglayacaktir. Bu ¢alismaya 6zgii 6nerdigimiz
CNN tabanli renk tahmin modeli olan LABNet; VGG16, VGG19, ResNet50 ve EfficientNetBO
gibi yerlesik DL modelleriyle karsilastirildiginda daha dengeli ve klinik senaryolara daha uygun
sonuclar iiretmesi, bu modelin 6zellestirilmis yapisinin hedef probleme ne derece uyumlu
oldugunu kanitlamaktadir. Boylece, geleneksel yontemlerle elde edilen yiiksek siniflandirma
basarilarinin, DL ile otomatiklestirilen siire¢lerde de siirdiiriilebilir oldugu ve bu sistemin
gelecekte gergek zamanli, kullanicidan bagimsiz ¢alisan klinik uygulamalar i¢in gii¢lii bir temel

sundugu anlasilmistir. Bu ¢alisma klinik acidan asagidaki somut ¢iktilar1 saglamaktadir:

1. Farkli klinik 151k kosullarindan bagimsiz ¢alisabilen yapay zeka temelli bir renk

tahmin sistemi gelistirilmistir.

2. Sadece akilli telefonla ¢ekilen dental fotograflar kullanilarak otomatik renk tespiti

basariyla gerceklestirilmistir.

3. Klinik ve laboratuvar arasindaki renk iletisimi, dijital ve standart hale getirilerek

subjektifligin azaltilmasi saglanmstir.

4. Isik kaynaklarimin neden oldugu metamerizma etkisi, sistem tarafindan

tanimlanarak kontrol altina alinmistir.

S. Manuel renk eslestirmeye kiyasla daha nesnel bir sistem sunularak hekimden

bagimsiz, tekrarlanabilir 6l¢iim imkéan1 sunulmustur.

6. Renk uyumsuzluklarina bagl tekrar islemler azaltilmis, bu sayede zaman ve

maliyet agisindan verimlilik saglanmigtir.

7. Yiiksek maliyetli cihazlara alternatif olarak erisilebilir ve pratik bir ¢6ziim

Onerilmistir.
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Sonug olarak, YZ yontemlerinin renk uzayi se¢imiyle birlikte optimize edilmesi
sayesinde, klinik dis rengi siniflandirmasinda hem 1sik kosullarina duyarli hem de 151k
kosullarindan bagimsiz basarili tahminler yapilabilecegi gosterilmistir. Bu yaklasim,
metamerizmin olusturdugu belirsizlikleri azaltarak daha standart, hizli ve diisiik maliyetli bir
renk belirleme siirecine olanak tanimaktadir. Gelecekte bu yontemin mevcut veri sinirlari
asildiginda mobil uygulamalarla entegre edilerek dogrudan klinik kullanima sunulmast

miimkiin olabilecegi diisiiniilmektedir.
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