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OZET

Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi Goriintiilerinin Yapay Zeka ile
Degerlendirilmesi

Amag: Yapay zekanmn saglik alanindaki gorsellerin degerlendirilmesinde onemli bir
potansiyele sahip oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma, evrisimli sinir agi temelli
algoritmalar kullanilarak gelistirilen yapay zekd modellerinin KIBT gorintulerinin
degerlendirilmesindeki basarisini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

Materyal ve Metot: Ug yiiz adet KIBT goriintiisiinden olusan veri seti iizerinde ¢iiriik,
restoratif dolgu materyali, kok-kanal dolgu materyali, dental implant, implant destekli
kuron, kuron, pontik, gomiilii dis, stirntimerer dis, rezidiiel dis kokii, osteosklerotik alan,
periapikal lezyon, radyollsent cene lezyonu, radyopak c¢ene lezyonu, mikst goranimii
cene lezyonunu igeren 15 farkli durum i¢in CranioCatch yazilimi (CranioCatch,
Eskisehir-Tiirkiye) kullanilarak etiketleme yapilmistir. Model gelistirilmesinde Mask R-
CNN mimarisi ve transfer 6grenme yontemi olarak da ResNet 101 modeli kullanilmustir.

Karisiklik matris yontemiyle modelin basar1 metrikleri hesaplanmustir.

Bulgular: Yapay zekd modelinin dental durumlari tespit etme performansi
degerlendirildiginde en yiiksek duyarlilik degerleri icin dental implant 1, stirntimerer dis
1, kok kanal dolgu materyali 0.9863, en diisiik duyarlilik degerleri i¢cin mikst gorinimli
cene lezyonu 0.7857, periapikal lezyon 0.8601, osteosklerotik alan 0.875 olarak
bulunmustur. En yiiksek kesinlik degerleri icin dental implant 1, implant destekli kuron
1, kok kanal dolgu materyali 0.9948, en diisiik kesinlik degerleri icin siirniimerer dis
0.7741, mikst gorunimli cene lezyonu 0.8148, osteosklerotik alan 0.9333 olarak
bulunmustur. En yiiksek F1 skoru degerleri igin dental implant 1, kok kanal dolgu
materyali 0.9905, implant destekli kuron 0.9876, en diisiikk F1 skoru degerleri igin mikst
gorinamll cene lezyonu 0.8, stirniimerer dis 0.8727, periapikal lezyon 0.9002 olarak
bulunmustur.

Sonug: Yapay zek&nin KIBT gorintileri Uzerinde farkli Klinik durumlarin tespitindeki
basaris1 iimit vericidir. Yapay zeka teshis siirecinde hekimlere karar destek mekanizmasi
olarak, KIBT gorlntilerinin  yorumlanmasinda zaman kazandirmak ve tedavi
planlamasina yardimci olmak amaciyla kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, konik 1gmli bilgisayarli tomografi, yapay zeka
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ABSTRACT

Evaluation of Cone-Beam Computed Tomography Images with Artificial

Intelligence

Aim: It is seen that artificial intelligence has an important potential in the evaluation of
medical images. This study aims to evaluate the success of artificial intelligence models

developed using CNN-based algorithms in the evaluation of CBCT images.

Materials and Method: Labeling process was done using CranioCatch annotation
software (CranioCatch, Eskisehir-Turkey) for 15 different conditions including caries,
restorative filling material, root-canal filling material, dental implant, implant supported
crown, crown, pontic, impacted tooth, supernumerary tooth, residual root, osteosclerotic
area, periapical lesion, radiolucent jaw lesion, radiopaque jaw lesion and mixed appearing
jaw lesion on the data set consisting of 300 CBCT images. In model development, Mask
R-CNN architecture and ResNet 101 model as transfer learning method were used for
model development. The success metrics of the model were calculated with the confusion

matrix method.

Results: When evaluating the performance of the Al model to detect dental conditions,
the highest sensitivity for dental implant, supernumerary tooth, root canal filling material
values were found as 1, 1, 0.9863, respectively. The lowest sensitivity values for mixed-
appearing jaw lesion, periapical lesion, osteosclerotic area were found as 0.7857, 0.8601,
0.875, respectively. The highest precision values for dental implant, implant supported
crown, root canal filling material were found as 1, 1, 0.9948, respectively. The lowest
precision values for supernumerary tooth, mixed appearing jaw lesion, osteosclerotic area
were found as 0.7741, 0.8148, 0.9333, respectively. Highest F1 score values for dental
implant, root canal filling material, implant supported crown were found as 1, 0.9905,
0.9876, respectively. The lowest F1 score values for mixed- appearing jaw lesion,

supernumerary tooth, periapical lesion were found as 0.8, 0.8727, 0.9002, respectively.

Conclusion: The success of artificial intelligence in detecting different clinical conditions
on CBCT images is promising. Artificial intelligence can be used as a decision support
mechanism for physicians in the diagnosis process to save time in the interpretation of

CBCT images and to assist in treatment planning.

Keywords: Artificial intelligence, cone beam computed tomography, deep learning,
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

> Yuzde
: Kappa
: Iki Boyutlu
: Ug Boyutlu
. Yapay Zeka (Artificial intelligence)
: Arkadaslar1
: Egri altinda kalan alan (Area Under Curve)
: Bilgisayarli Tomografi
: Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi (Cone Beam Computed Tomography)
: Evrigimli sinir aglar1 (Convolutional neural networks)
: Digital Imaging and Communications in Medicine
: Zar benzerlik katsayist
: Yanlis Negatif (False Negative)
: Goriis alan1 (Field of View)
: Yanlis Pozitif (False Positive)
: Yanlis pozitiflik orani (False positive rate)
: Birlesim {izerinden ortalama kesisim (Intersection Over Union)

. Joint Photographic Experts Group
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1. GIRIS

Yapay zekd (YZ) bir makinenin akilli insan davranigini taklit etme, problem
¢ozme, nesne ve kelime tanima, karar verme gibi karmasik gorevleri yerine getirme
becerisi olarak ifade edilir. Teknolojinin etkiledigi bircok alanda oldugu gibi saglik
alaninda, oral ve maksillofasiyal radyolojide de gtincel ve popiler olan konulardan birisi
de yapay zekadir.! Yapay zekdnin &nemli avantajlarindan birisi genis veri setleri
sayesinde devamli gelisip giincellenebilmesidir.? Teshis ve tedavi siirecinin
hizlanabilmesine yardimeci olabilmek i¢in radyoloji alaninda biiyiik veri setlerinin elde

edilebilir olmas1 nedeniyle yapay zeka icin bircok veri toplanabilir.®

Hekimlere medikal ve dental gérintilemede yardimei olmak adina bilgisayar
destekli sistemler gelistirilmistir. Derin Ogrenme sistemleri, insanlarin Onceden
yorumlamasma ihtiya¢ duymadan verilerdeki bilesenleri otomatik olarak Ogrenebilir.
Evrisimli sinir aglari, tibbi goriintilemede en sik tercih edilen derin 6grenme
mimarileridir. Evrisimli sinir aglar1, orijinal piksel bilgilerini kullanarak gorinti

ozelliklerini otomatik olarak ¢ikarabilir ve ¢ogunlukla dental gériintiilemede kullanilir.*

Dogru tani koyabilmek igin hasta oykiisii ile birlikte Klinik ve radyolojik
muayenenin bir biitiin olarak degerlendirilmesinin yaninda hekimin klinik bilgi ve
tecriibesi ile gelisen teknolojiye uyum saglayip teknolojiden yararlanabilmesi dnemlidir.
Radyolojik muayene tamsal dis hekimliginde 6nemli bir yere sahiptir.! Konik Isml
Bilgisayarli Tomografinin (KIBT) son yillarda maksillofasiyal géruntiilemede kullanimi
giderek artmaktadir. KIBT, geleneksel iki boyutlu (2D) radyograflara gore kemik ve dis
yapilarinda bozulma ve sliperpozisyon olmadan yiksek ¢ozinurluklu ¢ boyutlu (3D)

goriintiiler saglar. Dis hekimleri icin KIBT goriintiilemeye ulagimin artmasi, dis hekimligi



uygulamalarinda 2D goriintiilemeden 3D goriintiilemeye gegise izin vermektedir.’

Meslegimize ait yenilik¢i yazilim teknolojileri devamli olarak gelistirilmektedir.
Bilgisayar okuryazarliginin artmasi ve hekimlerin zamani verimli kullanabilmesi gibi
nedenlerle radyoloji alaninda gelismelerin devam edecegi ve KIBT kullanimi sikliginin
artacagr tahmin edilmektedir.® Bu calisma, evrisimli sinir ag1 temelli algoritmalar
kullanilarak ~ gelistirilen ~ yapay zekd modellerinin, KIBT  goéruntllerinin

degerlendirilmesindeki basarisini degerlendirmeyi amaglamaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi (KIBT)

Dis hekimliginde tanisal degerlendirmede radyoloji 6nemli bir yere sahiptir.
Konvansiyonel radyograflar bir¢ok klinik durumun degerlendirilmesinde yeterli olmasina
ragmen bazi durumlarda 3D goriintiileme, teshis ve tanida hekimlere yardimeci
olmaktadir. Maliyet, ulasilabilirlik, radyasyon dozu gibi nedenlerle ileri gériintilemenin
kullanim1 smirhidir. Ancak KIBT’nin kullanilmaya gecilmesi ile 3D gorintileme
hekimlerin talebine karsilik bulmas1 konusunda avantajdir.” Iki boyutlu dedektor (izerine
3D konik X 1sm1 demetinin yonlendirilmesi prensibiyle c¢alisan bir goriintiilleme
yontemidir.® KIBT, izotropik ¢oziiniirliik ve yiiksek boyutsal dogruluk ile maksillofasiyal
bolgede kemik ve dental yapilarm 3D hacimsel gorintilenmesini saglar.® KIBT
goriintiilemesinin ¢oziiniirligii, hacimsel veri setinden iiretilen bireysel hacim elemanlar1
veya vokseller tarafindan belirlenir. VVokseller kiiboid seklindedir ve 0.125 mm kadar
kicik olabilirler. Aksiyel, sagital ve koronal diizlemlerde seri kesit gérinttlerden, kalin
veya ince, diizlemsel veya egri rekonstriiksiyonlar ¢ikarabilir. Bununla birlikte kemik
veya yumusak doku yiizeylerinin gercek 3D gériintiileri olusturulabilir.}%!! KIBT ilk
olarak 1982’de Mayo Klinik Biyodinamik Arastirmalar1 Laboratuvari’nda radyoterapi,
anjiografi ve mamografi uygulamalarinda kullamlmistir.!? Dis hekimliginde ilk olarak
1995 yilinda maksillofasiyal bolge icin 6zel bir KIBT sistemi gelistirilmistir’®. Avrupa’da
ilk ticari KIBT cihazi, 1999 yilinda tanitilan “NewTom” isimli cihazdir.** KIBT
gorlintiilemenin dis hekimliginde kullanim alan1 genis olmakla beraber 6zellikle

asagidaki alanlarda faydali oldugu belirtilmistir:

e Cene patolojilerinin arastirilmasi (kistler, timorler ve fibro-0sse6z lezyonlar)



e Paranazal sinlslerin incelenmesi

e Temporomandibular eklemin (TME) kemik bilesenlerinin gorinttlenmesi

e Preoperatif ve postoperatif implant degerlendirilmesi

e Ortodontik degerlendirme (dis gelisimi ve iskeletsel degerlendirme)

e Yirmi yas dislerinin degerlendirilmesi ve inferior alveolar kanalla iligkisinin
degerlendirilmesi

e YUz travmasmin degerlendirilmesi

e Endodontik tedavilerde disin kok kanal morfolojisinin incelenmesi®®

KIBT, tibbi bilgisayarli tomografi (BT) ile karsilastirildiginda bir¢ok avantaja
sahiptir. Bunlar radyasyon dozunda %98 azalma, 1sin alan bolgenin azaltilmasi, hizli
tarama siiresi (10 ile 40 saniye arasinda), goriintii ¢oziinlirliigiinln daha 1yi olmasi,

metalik restorasyonlarm olusturdugu artefaktlarin daha az olmasi olarak siralanabilir.'®

2.2. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka ile ilgili ilk bilgiler 1940’lara dayanmaktadir. McCulloch ve Pitts
tarafindan 1943 senesinde “Beynin Boolean Devre Modeli” gelistirilmistir. Modelde belli
varsayimlari kullanip néronlarin ¢aligma prensibini matematiksel olarak ifade eden bir
teoriden bahsedilmektedir. Bu teori, YZ’nin en Onemli basamagi olarak kabul
edilmektedir. Shannon 1948 yilinda bilgisayarlarm belirli algoritmalar dahilinde
karmagik matematik teoremlerini ispatlamak ve satrang oynamak icin kullanilabilecegi
fikrini agiklamustir.*® Bu olaylarin devaminda Alan Turing “Makineler diisiinebilir mi?”
sorusu ile bir makinenin insan gibi diisiinebilmesi ve zeki olabilmesi diisiincesini ortaya
atan ilk kisidir. Turing testi olarak adlandirilan yaptig1 ¢alismasinda, eger bir insan

etkilesim esnasinda bilgisayar ile insan arasindaki fark: anlayamryorsa bilgisayar1 insan



kadar akilli kabul etmek gerektigi varsayimi ortaya atmistir.r’® Sekil 2.1.’de Turing testi

gosterilmistir.

B Cevaplayicilar i¢in soru
B Soru sorana cevap

Ll iy ] )

i

Bilgisayar insan insan
-Cevaplayan- -Soru Soran- -Cevaplayan-

Sekil 2.1. Turing testi'®

John McCarthy, 1955 yilinda “yapay zek&” terimini ortaya ¢ikarmustir. Bu terimi,
makinelerin “akilli” faaliyetler kapsamina girebilecek gorevleri yerine getirme
potansiyelini agiklamak nedeniyle segmistir. John McCarthy, 1956’da resmi olarak YZ
arastirma projesinde olan iinlii bir Dartmouth konferansi diizenlemistir ve bu konferansta
YZ terimi ortaya atilmistir. Konferans, YZ alaninda genis arastirmalarin yapildigi 1950-
1970 yillar1 arasinda 6nemli bir dénemi etkilemistir.X® McCarthy, YZ’yi, “Insan benzeri
zeki makineler 6zellikle de zeki bilgisayar programlari yapma bilimi ve miithendisligi”
olarak ifade etmistir.?® Richard Bellman adli bir matematik¢i 1978 yilinda YZ’yi
tanimlarken 6grenme, karar verme, problem ¢6zme ve insan gibi diisiince iiretebilme
etkinliklerinin otomatik yapilabilmesi olarak ifadesini kullanmistir. Glinumiizde YZ,
problem ¢6zme gibi insana ait biligsel kabiliyetleri taklit edebilen herhangi bir makine
veya teknolojiyi ifade eder.’® Yasamlan teknolojik gelismeler ve kesifler toplumlarda

yasam kalitesi {izerine etkili olmustur. Bu gelismelerden biri de YZ’dir.?! YZ, insan



zekas: gerektiren gorevleri yerine getirebilmeyi amaglayan bilgisayar bilimi alanidir.??

YZ’yi olusturan temel kavramlar Sekil 2.2.’de verilmistir.

Yapay
zeka

Makine
O6grenmesi

Yapay sinir
aglari

Derin
6grenme

—_—— =

Sekil 2.2. Yapay zekay1 olusturan temel kavramlar'®

2.3. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, YZ’nin bir dali olarak kabul edilir. Bir veri kiimesine ve
verilerle ilgili bilgilere makine 6grenmesi algoritmasi uygulandiginda; algoritma egitim
verilerinden 6grenip Ogrendiklerini tahmin etmekte kullanabilir. Algoritma sistemi,
performansimi gelistirerek daha fazla test vakasin1 dogru sekilde teshis ederse, gorevi

dgreniyor olarak kabul edilir.?3

2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, temel olarak insan beyninin iglevini taklit eden paralel
hesaplama modelleridir.?* Giiniimiizde yapay sinir aglar1 birgok bilim alaninda dogrusal
olmama, uyarlanabilirlik, 6grenme, genelleme, hata toleransi gibi 6zellikleri sebebiyle
yer almustir.”> Matematiksel olarak modellenme imkani olmayan, karisik problemlerin

modellenmesi yapay sinir aglar1 ile mimkindir. Bu aglar, olaylar1 ve arkasindaki

6



iligkileri otomatik olarak 6grenir. Degisen kosullara adapte olur. Ayrica farkli durumlarin
olusmas: halinde tekrar egitilebilir.?® Sekil 2.3.’te biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir

aginin sematik gosterimleri verilmistir.
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Sekil 2.3. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1?’

Bir insanm sinir ag1, birbirine bagl ¢ok sayida noron icerir.?* Bir ndron hiicre
govdesi, dendritler ve akson bilesenlerinden olugsmaktadir. Dendritler hiicrelerden aldigi
bilgiyi hiicre govdesine iletir. Aksonlar ise bilgiyi hiicreden disar1 tasimaktadir. Néronlar
arasinda dgrenmeyi saglayan sinaptik baglantilar bulunmaktadir. Insanlar dogduklar:
zamandan itibaren devamli 6grenmektedirler. Yeni bilgiler 6grenildikge ndronlar
arasinda yeni baglantilar olusur.?® Yapay sinir ag, biyolojik sinir aglarma benzetilen bilgi
islem sistemlerini ifade eder.?* Yapay bir noron, dogal néronun yapismi ve davranisini
kopyalamaya ugrasir. Bir néron, farkli kaynaklardan ¢ok sayida girdi alirken, tek bir

¢iktiya sahiptir.?®

Katmanli bir yapida olan yapay sinir aglar1 giris, ara (gizli) katman/katmanlar ve
cikis katmanindan olugsmaktadir. Sekil 2.4."te verildigi gibi bir yapay sinir ag1 néronunda
girdiler (x1, x2, x3.... XN), agin 6grenmesi i¢in verilen drneklerdir. Bu girdilere karsilik

agirhik degerleri (wl, w2, w3 ... wN) ag tizerindeki etki degerlerdir. Tiim girdiler agirlik



degerleri ile ¢arpilarak transfer fonksiyonunda birlesip bias deger de eklendikten sonra
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir.?® Girdi katmanindan giren bilgiler ile dogru
ciktilarin tretilebilmesi i¢in agirliklarin dogru degerlerde olmasi gereklidir. Dogru

agirliklarin bulunmasina agn egitilmesi denir.*

Transfer (Toplama) Fonksiyonu
X1 W1 Aktivasyon fonksiyonu
X2 W2
X3W——— y
xy W Bias

Sekil 2.4. Yapay sinir ag1 ndron modeli?®

Yapay sinir aglarmin ¢ogunlukla tahmin, smiflandirma, veri iligkilendirme,

yorumlama ve filtreleme gibi uygulamalarda kullanilmasi tercih edilmektedir.
e Tahmin: Yapay sinir aglarinin girdi degerinden ¢iktilar1 tahmin etmesidir.

e Veri Filtreleme: Toplanan veriler iginden en ise yarayacak verilerin

kullanilmasidir.

e Smiflandirma: Girdi degerlerini smiflandirilmasiyla sistemin hizlanmasina

yardimci olur.

e Veri Yorumlama: Onceden egitilmis ag girdilerini analiz edip bir durum

karsisinda yeni yorumlamalar yapabilmesidir.

e Veri Iligkilendirme: Ogrendigi bilgileri konularla iliskilendirir, devaminda

eksikleri tamamlar.?’



2.4.1. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir ag1 modelleri dort gruba ayrilabilir.?’

2.4.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanh algilayicilar girdi ve ¢iktidan olusur.?” En 6nemli sorunu dogrusal

olmayan olaylar1 grenememeleridir. Bu yiizden yeni modeller gelistirilmistir.

2.4.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal yapida olmayan birgok néronun birbirine baglandigi yapiya denir (Sekil

2.5.).%" Bu aglar girdi katmanu, ara katmanlar ve ¢1kt1 katmanindan olusur.

Sekil 2.5. Cok katmanh algilayict modeli?’



2.4.1.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Bu modelde néronlar giristen ¢ikisa uzanan duzenli katmanlar halindedir. Bir
katmandan yalnizca kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir (Sekil 2.6.). Giris
katmanma gelen bilgiler degistirilmeden gizli katmana ulastirilir. Sonrasinda ¢ikis
katmaninda islenir ve disar1 aktarilir.?’ Ileri beslemeli sinir aglar1 yaygin kullanim alanina

sahiptir.3!

0

Cikts Katmam

Gizli Katman

Girdi Katmani

Sekil 2.6. ileri beslemeli ag yapisi®’

2.4.1.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Veri akisi tek yonli olmayip hem ileriye hem geriye dogru saglanir (Sekil 2.7.).
Geri besleme, ayn1 veya farkli katmanlardaki ndronlar arasinda olabilir.3? Geri beslemeli

yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan dinamik bir 6zellik gostermektedir.?’
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Sekil 2.7. Geri beslemeli ag yapisi?’

2.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, 1980 yillarinda sinir ag1 arastirmalarindan ortaya ¢ikan bir ¢esit
makine Ogrenimidir. Derin 6grenme ile makine Ogreniminin ortak stratejisi verileri
kullanan 6grenme modellerini icermesidir. Ancak derin 6grenme sistemlerinin makine
Ogrenimi modellerinden farki, buyuk verilerden ylksek diizeyde soyutlamalar ve
karmasik ozellikler olusturmasidir.®® Temsil dgrenimi, bir makinenin ham verilerle
beslenmesini ve algilama ya da smiflandirma igin gerekli temsilleri otomatik olarak
kesfetmesini saglayan yontemdir.3* Derin 6grenme, girdi 6zelliklerini bir ¢iktiya eslemek
icin temsili 6grenmeyi kullanir. Bu iglem, her biri birden ¢ok ndron iceren birden ¢ok
baglantili katman i¢inde gerceklesir. Noronlar, girdi 6zellikleri ile ¢ikt1 arasindaki iligkiyi

ogrenmek icin tasarlanmis matematiksel bir islem birimidir.®®

Derin 6grenme guniimizde, problemlerin ¢oziimiinde elde ettigi yiiksek dogruluk
sayesinde gorunti ve ses analizi, robotik, otonom araglar, gen analizleri, kanser teshisleri

ve sanal gerceklik vh. alanlarda kullaniimaktadir.®
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2.5.1. Derin Ogrenme Mimarileri

2.5.1.1. Evrisimli Sinir Aglar

Ik olarak LeCun ve arkadaslar1 tarafindan olusturulan ag yapisma evrigimli sinir
ag1 adi1 verilmistir.®” Tibbi ve dental goriintiilemede en ¢ok kullanilan derin 6grenme
mimarisidir.* Evrisimli sinir aglar1 ¢ok sayida katmandan olusan, gelistirilmesinde gorsel
korteksten esinlenilen bir derin 6grenme yontemidir. Gorsel korteks, gorsel alanin belirli
bolgelerine duyarl hiicre bolgelerinden olugsmaktadir. Gorsel korteksteki farkli ndronlar,
gorintu Uzerinde farkli Gzelliklere yanit olusturmaktadir. Evrisimli sinir aglarmnin
temelinde belli bir ndéron grubunun belli bir goreve sahip olmasi disiincesi
bulunmaktadir. Bu aglar ile goriintii simiflandirma, nesne algilama, dogal dil isleme,
konusma tanima ve tibbi goriintii analizi gibi bircok uygulamada basar1 saglanmistir.>®
Evrisimli sinir ag1 mimarisi derin 6grenme kavramina ait temel mimaridir. Siklikla
goriintii  smiflandirma  iizerinde c¢alisilmaktadir. Evrisimli sinir aglart  gorintu
smiflandirma islemlerinde, Sekil 2.8.’deki gibi pikseller, kenar motiflerini, bu motifler
nesne pargalarini ve nesne pargalari ise nesneleri olusturur.®® Evrisimli sinir aglarmin

genel mimari yapist Sekil 2.9.’da gdsterilmistir.

Goriintiiyii
olusturan pikseller

Z

Kenar motifleri Nesne parcalar Nesneler

Sekil 2.8. Evrigimli sinir aglarmim farkli katmanlarda nesne ile ilgili olusturdugu farklh
temsiller®®
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Evrisimli Sinir Aglarin1 Olusturan Katmanlar

ll ll """" Kipek(0.01)
Py 1 Kedi(0.04)
ir o Tekne(0.94)
L Kus(0.01)
e ==t~
=0 4] gl KD
o o e Simflandirma
> “ ” katmam
Giriy resmi Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantih
katmam katmani katmani katmam katman

Sekil 2.9. Evrisimli sinir agmin genel mimarisi*®

Giris Katmani

Verinin ham olarak aga verildigi ilk katmandir.®

Konvoliisyon Katmanm

Dontisiim katmani olarak da adlandirilir. Bu doniisiim islemi belirli bir filtrenin
tiim goriintii {izerinde dolastirilmasiyla saglanmaktadir.®® Ik evrisim katmanimnda,
kenarlar gibi basit 6zellikler ndronlar tarafindan belirlenirken diger katmanlara dogru {ist

diizey karmasik 6zelikler algilanir.®®

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmam

Bu katmana aktiflestirme katmani da denir. Dogrusal yapida olan konvoliisyon
katmanindan dogrusal olmayan bir sekil olusturmak i¢in kullanilan katmandir. Boylelikle

ag daha hizli 6grenme saglar.®
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Havuzlama Katmani

Temel amaci, veri boyutunu (Genislik x Yiikseklik) azaltmaktir. Bu katman
sayesinde sonraki ag katmanlar1 i¢in hesaplama yiikii azalir ve sistemin ezberlemesi

onlenir.363°

Tam Baglantih Katman

Kendinden dnceki katmanin tiim alanlar1 bagl olan katmandir.®

DropOut Katmani

Agn ezberleme yapmasini dnlemek igin bu katman kullanir.®

Simiflandirma Katmani

Smiflandirma isleminin yapildigi katmandir. Katmandaki ¢ikis degeri,

siflandirilacak nesne sayisina esittir. >

2.5.1.2. Tekrarlayan Sinir Aglan

[lk olarak basit tekrarlayan ag, Jeff Elman tarafindan tasarlanmistir.*® Tekrarlayan
sinir aglar1, pes pese olusan bir dizi yapida bir sonrasmnim tahmin edilmesini saglar. Ornek
olarak bir climlenin kurulmasi sirasinda art arda gelen kelimelerden sonra ciimlenin
devaminda hangi kelimenin geleceginin tahmin edilmesidir.3” Konusma ve dil ¢evrimleri
gibi sirali girdilerin oldugu gorevler icin genellikle tekrarlayan sinir aglar1 kullanilir.3*

Tekrarlayan sinir aglari, sadece aga giren giris 6rneklerini degil ayn1 zamanda onceki giris
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orneklerini de kullanir (Sekil 2.10.). Geleneksel sinir aglarinda girdiler birbirlerinden
bagimsiz olarak aga giris yapar. Fakat tekrarlayan sinir aglarinda verilerin ¢iktis1 6nceki

hesaplamalarla iliskilidir.3’

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani -
Gizli Katmanlar

Sekil 2.10. Tekrarlayan sinir ag1 modeli®’

2.5.1.3. Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long Short-Term Memory-LSTM)

LSTM aglar1 tekrarlayan sinir aglarina benzemektedir. Fakat LSTM igerisinde
oncesini ve girdi bilgisini tutan hafiza hiicreleri yer alir. Bu hicreler hangi verinin
kalacagina veya hangi verinin silecegine karar verip mevcut bellek ile giris verisini
birlestirirler.’” Kisaca LSTM hiicresi bir girdiyi tanimay1 6grenebilir, onu uzun siire
saklayabilir ve koruyabilir, gerektiginde bu bilgiyi unutmay1 égrenebilir.*! Sekil 2.11.’de

LTSM ag yapis1 verilmistir.
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Sekil 2.11. LSTM hiicresi*

2.5.1.4. Smirh Boltzmann Makinesi

[ Dagitim
——— tanh

Girdi setindeki olasilik dagilimlarin1 Ggrenebilen goriiniir katman ve gizli

katmandan olusan bir sinir agidir (Sekil 2.12.). Sinirli Boltzman Makineleri;

smiflandirma, 6zellik 6grenimi ve modellemede kullanilir.*? Ag yapisinda her diigiim bir

néronu ifade eder ve hesaplamalar burada yapilir. Her diigiim gizli katmanda bulunan

diger diigiim ile baglanir ancak ayni katmanda bulunan diiglimler birbirleriyle

baglanmazlar. Katmanlar arasinda iletisimin olmamasi nedeniyle siirli Boltzman

makineleri olarak adlandirilir.’

Gortnar KaW O

Gizli Katman

Sekil 2.12. Smirli Boltzmann makinesi®’
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2.5.1.5. Derin inan¢ Ag

Simnirli Boltzman makinelerinin sirasiyla egitilerek 6grenilmesiyle gerceklesir.®’
Goriintii tanima uygulamalarmda kullanilmaktadir.*? Sekil 2.13.’te derin inang ag1 modeli

verilmistir.

008 0/8.0/c

o d o N 0 N0 'S

Sekil 2.13. Derin inang ag1 modeli®’

2.5.1.6. Derin Oto-kodlayicilar

Denetimsiz 6grenme tabanli makine 6grenmesidir. Derin 6grenme mimarilerinin
gelismesiyle derin 6grenme mimarileri igerisinde yer almaya baglamistir. Amaci giris veri
kiimesini sikistirarak az miktarda kayip ile en iyi 6grenmeyi saglamaktir. Girdi katmana,
gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 katmanindaki ndron
sayilar1 esittir ancak gizli katmandaki ndron sayis1 farklilik gostermektedir.®” Sekil

2.14.’te derin oto-kodlayic1 ag modeli gosterilmistir.

Kodlayici Kod¢oziicl

Giris
Gizli
: -(ode
Gizli
(ikes

Sekil 2.14. Oto-kodlayict semasr®’

17



2.5.2. Derin Ogrenmede Goriintii Segmentasyonu

Goriintiiniin analizi saglamak i¢in 3 farkli yontem kullanilir.*3

e Siniflandirma: Bir 6genin hangi smifa ait oldugunu tahmin etmeyi icerir.**

e Nesne Algilama: Goriintiideki nesneleri tespit edip cergeve icine almayr ve
lokalizasyonu belirtmeyi ifade eder.*>46

e Segmentasyon: Goriintiiniin pargalarini tanimlamak ve hangi nesneye ait
olduklarmi tahmin edebilmesidir.*” Ornek: Bir organm sinirlarini tantyabilmek.*®
Resimlerin anlasilmasinda sadelestirme amaciyla kullanilan segmentasyonun;
yuz ve parmak izi tanima, medikal goriintiilerde timor tespiti, retina
goriintiilerinden hastalik veya anomali tespit etmek gibi birgok kullanim alani

bulunmaktadir.*®

Tam evrigimli aglar, grafik modelli evrisimli modeller, ¢ok 6l¢ekli ve piramit ag
tabanli modeller, bolge tabanl evrisimli sinir ag1 modelleri (Region-Based Convolutional
network-R-CNN), genisletilmis evrisimli modeller, tekrarlayan sinir ag1 tabanli modeller,
dikkat tabanli modeller, aktif kontur modelleri ile evrisimli modeller, kodlayici-kod
¢Oziicii tabanlit modeller derin 6grenme tabanli segmentasyon modellerine 6rnek olarak

verilebilir.*®

2.5.2.1. Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag (Region-Based Convolutional

Network R-CNN)

Yiiksek nesne algilama dogrulugu saglayan derin evrisimli sinir agidir. R-CNN
aglar1 performansi yiiksek ancak yavas ¢alisan modeller olmasi nedeniyle Fast R-CNN,
Faster R-CNN gibi hizli galisan modeller gelistirilmistir. Mask R-CNN ise Faster R-CNN

agmin tiretilmis farkli bir modelidir. Faster R-CNN, modern nesne algilamada temel
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kullanilan sinir agidir. Daha sonra, bazi ¢alismalar ile bu algilayict agi cesitli detay
problemlerini ele almak i¢in genisletmis ve bunun yami sira yiiksek kalitede
segmentasyon maskeleri de elde edecek sekilde Mask R-CNN sinir ag1 elde edilmistir.
Mask R-CNN modelinin uygulanmasi ve egitilmesi kolaydir. Ayrica, maske dali yalnizca
kiigiik bir hesaplama yiikii ekleyerek hizli bir sistem ve hizli deney yapilmasini saglar.>
Mask R-CNN modeli; temel olarak nesne algilama, nesne konumu ve segmentasyonu igin
kullanilirken, ayni zamanda karmasik ve kalabalik dis goriintiisii segmentasyonunda

basarili sonuglar verebilecegi bildirilmistir.**

2.5.2.2. Kodlayic1-Kod Cozict Modeller

Derin 6grenme tabanli segmentasyon modellerinde yaygin olarak kodlayici-kod
¢oziicii modeller kullanilmaktadir.*® U-Net ve V-Net modelleri, derin grenme mimarileri

arasinda kullanilan modellerdendir. #3525

U-Net ile Gortintl Segmentasyonu

Evrisimli sinir ag1 metotlarindan olan U-net, limitli sayida egitim verisiyle
goriintiileri hassas bir sekilde boliimlere ayirabilen, tibbi goriintii analizi i¢in gelistirilmis
goriintii bolimleme teknigidir. Esnek ve basit Ozellikleri sayesinde yiiksek kalitede
segmentasyon saglamaktadir. Bu ozelliklerinden dolayi, tibbi goriintiilemede basarisi
yiksektir ve yaygin olarak tercih edilmektedir. U-net g¢ogunlukla segmentasyon
gorevlerinde tercih edilmektedir ancak smiflandirma gibi diger uygulamalarda

kullanilmaktadir. Kullanim potansiyeli tip ve diger alanlarda giin gectikce artmaktadir.>
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2.5.3. Derin Ogrenme Modelleri

ImageNet tarafindan yapilan yarigmada goriintii tanima i¢in derin Ogrenme

algoritmalar1 ortaya konmustur ve derin 6grenme mimarileri bu sayede daha ¢ok popiiler

hale gelmistir. Derin 6grenme mimarileri, nesne tanimada oldukga basarili sonuglar

vermistir.®

" ImageNet model yarismasinda basarili olan evrisimli sinir ag1 modelleri

arasinda; Alex Net, Le Net, ZF Net, VGG-16, GoogLe Net, Microsoft RestNet gibi

modeller bulunmaktadir. Bu modeller derin 6grenmeyi anlamak ve gelistirmek icin

onemlidir.*?

2.5.4. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenmenin yapisinda birgok kiitiiphane bulundurmaktadir, bu kitlphaneler

uygulamada kolaylik saglar. Bu kiitiiphanelerin her biri farkl isleve sahiptir.*?

Caffe: Derin &grenme ve goriintii isleme iizerine olusturulmustur. Onceden
egitilmis modeller icermesi dikkat ¢ceken dzelligidir.*®

Keras: Tensorflow ile Theano’ya tist katman olarak olusturulmustur. Model
gelistirmeyi kolaylastiran bir Python kitiiphanesidir.*?

TensorFlow: Acik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Siklikla
goriintii islemede sayisal islemler icin kullanilir.®®

Torch: Karigik sorunlar1 basit hale getirip, ¢coziimiyle ilgili algoritmay1 esnek ve
hizli olarak hazirlayabilmektedir. Lua ve Python dillerinde ¢aligsan bu kiitiiphane
ile gorinti ve ses isleme, video, resim vb. formatlarda ¢alisma imkani
bulunmaktadir.>®

MXnet: Cok dil destegi sunulan kiitiiphane olarak bilinir ve farkli programlama
dillerinde karsilastirma yapma imkam sunar.>®

20



3. MATERYAL VE METOT

3.1. Hasta Se¢imi

Bu calismada veri setini Eskisehir Osmangazi Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi Ag1z, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali radyografi arsivinden Ocak 2016-
Mayis 2022 tarihleri arasindan secilen 300 adet KIBT goriintiisii olusturdu. Calismamiza
0.400 voksel boyutuna sahip KIBT gorintileri dahil edilirken gorinti kalitesi kétu olan
ve diagnozu etkileyebilecek seviyede artefaktli radyografik gorintiler (Hareket artefakti,
1sin sertlesmesi artefaktlari, tarayici ve konik 1sinla ilgili artefaktlar), kraniofasiyal
sendromu, dudak-damak yarig1, kraniofasiyal bolge kemik hastaliklar1 olan ve ortognatik

cerrahi operasyon geg¢irmis hastalarin radyografik goriintiileri dahil edilmedi.

Calisma protokolii Eskisehir Osmangazi Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar Etik Komitesi tarafindan onayland1 (Karar tarihi ve numarasi:

21.09.2021/33). Calisma Helsinki Bildirgesi'nin ilkelerine gore yapildi.

3.2. Radyografik Veri Setinin Elde Edilmesi

Arsivdeki tiim goriintiiler ayn1 KIBT cihazi (Promax 3D Mid; Planmeca, Helsinki,
Finlandiya) kullanilarak elde edildi. Goriintiileme parametreleri: TUp voltaji 94 kVp, X-
1511 tiip akimi 14 mA (miliamper), 360° donme, tarama stiresi 27 saniye ve voksel boyutu
0.400 mm’dir. Calismada 300 hastanin KIBT goriintiisii kullanildi. KIBT goruntuleri
Digital Imaging and Communication in Medicine (DICOM) dosyalar1 seklinde
kaydedildi. DICOM dosyalar1 https://pydicom.github.io/datasets sitesi kullanilarak JPEG

(Joint Photographic Experts Group) formatinda aksiyel kesit ¢erceve goriintiilerine
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dontistiiriildii.  Gorantiler CranioCatch etiketleme yazilimi (Eskisehir, Tiirkiye)

kullanilarak etiketlendi.

3.3. Goriintii Degerlendirilmesi

Etiketleme, bir goriintiideki alanlarin tanimlanmasi ve nesnenin tanimlanan hangi
bolgeye ait oldugunun belirlendigi islemdir. Aksiyel kesit gorlntlleri Gzerindeki
etiketlemeler; CranioCatch (Eskisehir, Tiirkiye) yazilimi kullanilarak Eskisehir
Osmangazi Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Dental YZ Laboratuvari’nda bulunan
Precision 3640 Tower CTO BASE workstation (Intel(R) Xeon(R) W-1250P (6 ¢ekirdek,
12 M onbellek, temel islemci frekansi 4.1 GHz, Maks Turbo Frekans1 4.8 GHz) DDR4-
2666, 64 GB DDR4 (4 X16GB) 2666 MHz UDIMM ECC Hafiza kapasitesi, 256 GB
SSD SATA, Nvidia Quadro P620, 2 GB) (Dell, Texas, ABD) ve 27", 1920 x 1080 piksel

IPS LCD monitor (Dell, Texas, ABD) kullanilarak gerceklestirildi.

KIBT aksiyel kesit gorlntileri Gzerinde, daha énceden panoramik gorintdler ile
de degerlendirilmesi yapilan 15 farkli durum i¢in etiketleme yapildi. Serbest ¢izim

teknigine olanak saglayan poligon yontemi uyguland: (Sekil 3.1.-3.6.).

3.3.1. YZ modeli gelistirmek icin etiketleme yapilan durumlar

e Clrik

e Restoratif dolgu materyali
e Kok-kanal dolgu materyali
e Dental implant

e Implant destekli kuron
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e Protetik restorasyon materyali-kuron
e Protetik restorasyon materyali-pontik
e GOmiili dis

e Siirniimerer dis

e Rezidiiel dis kokii

e Osteosklerotik alan

e Periapikal lezyon

e Radyolisent ¢ene lezyonu

e Radyopak ¢ene lezyonu

e Mikst gériniimlu cene lezyonu

o @™y,
-

$

Sekil 3.1. Cene kirpma islemi uygulanan gorintu Gzerinde ¢urik, restoratif dolgu
materyali ve kuron etiketleme 6rnegi
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Sekil 3.2. Cene kirpma islemi uygulanan goriintii tizerinde kok kanal dolgu materyali ve
kuron etiketleme 6rnegi

Sekil 3.3. Cene kirpma islemi uygulanan goriintii iizerinde gomiilii dis etiketleme 6rnegi
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ANNOTATIONS

Sekil 3.4. Cene kirpma islemi uygulanan goriintii iizerinde mikst goriinimlii cene
lezyonu etiketleme 6rnegi

ANNOTATIONS.

Sekil 3.5. Cene kirpma islemi uygulanan goriintii iizerinde radyoliisent ¢ene lezyonu ve
periapikal lezyon etiketleme 6rnegi
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ANNOTATIONS (o)

Sekil 3.6. Cene kirpma islemi uygulanan goriintii iizerinde radyoliisent ¢ene lezyonu ve
gomiilii dis etiketleme 6rnegi

3.4. Derin Ogrenme Mimarisi

Derin 6grenme algoritmasi, Tensorflow kiituphanesi ile uygulanan Mask R-CNN
modeli kullanilarak gelistirildi. Mask R-CNN, nesne algilama, nesne lokalizasyonu ve
dogal goriintiilerin nesne Ornek segmentasyonu i¢in gelistirilen teknoloji ile son
zamanlarda onerilen bir algoritmadir.®® Mask R-CNN, Faster R-CNN mimarisinden
olusturulan bir nesne segmentasyon algoritmasidir. Mask R-CNN algoritmasi,
gorintudeki nesneleri tespit eder ve her nesnenin izerinde maske olusturur. Maskeleme
tespit edilen nesnenin smirlar1 icerisinde bulunan piksellerin segmentasyonu ile
gerceklestirilir.>” Maskeleme kiiciik bir hesaplama ile sistemin daha hizli ilerlemesini
saglar.>® Goriintii segmentasyonu, goriintiilerdeki nesneleri ve smirlar1 bulmak igin
kullanilan goriintiiyii birden ¢ok segmente ayirma islemidir.*® Transfer 6grenme yontemi
olarak Resnetl101 algoritmast kullanilmigtir. Transfer 6grenme biiyiik bir veri setiyle
egitilmis bir agin dgrendigi bilgileri farkli bir veri kiimesi icin kullaniimasidir.>® Resnet

101, 101 katmandan olusan bir sinir agidir. ImageNet veri tabaninda bir milyondan fazla
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goriintii tizerinde egitilen bu agin kullanilmasi, bir agin sifirdan egitilmesinden ¢ok daha

hizl1 ve kolaydir.®° Sekil 3.7.’de Mask R-CNN mimarisi gosterilmistir.

siniflar

Bolge tekiifi | Bolgeler
- = = > (softmax)

CNN

izenle mesi

Gérintiller 5
Transfer

Ogrenme

IFC katmanlan

Di

boundary
box
regressor

Ozellik haritalas:

Evrigim katmani
Exrigim katman

Sekil 3.7. Mask R-CNN mimarisi

3.5. Model Gelistirilmesi

TensorFlow 1 kitapligi model gelistirme i¢in kullanildi. Calismamizda modelin
egitimi, 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla V100 ekran kart1 ile donatilmis bir bilgisayarda

gerceklestirildi.

3.6. Egitim Asamasi

Aksiyal kesit gorintuleri izerinde cene kirpma iglemi uygulanip goruntilerde
bulunan 15 farkli durum segmente edildi. Veri setleri egitim, dogrulama ve test veri setleri
olmak tzere 3 bolime ayrildi. Egitim ve dogrulama veri setleri optimal evrigimli sinir ag1

algoritmast agirlik faktorlerini tahmin etmek ve tiretmek i¢in kullanildi. Modelin basarisi
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test veri setiyle kontrol edildi. Veri setinin yaklasik olarak %10°u test, %10’u dogrulama,
%80’1 de egitim veri seti olarak ayrildi. Egitim grubundaki aksiyel goriintuler tzerinde
etiketlemeler yapildi. Modellerin tiimiiniin egitimi 300 epoch (egitim tur sayisi) yapilarak
gerceklestirildi. Mask R-CNN modeli ile gergeklestirilen 15 farkli durum i¢in modellerin
gelisim asamalarinin diyagramlar1 asagidaki sekillerde verilmistir (Sekil 3.8.-3.22.). Veri

seti siniflanmasi asagidaki tablolarda gosterilmistir (Tablo 3.1.-3.15.).

2817 adet kangik
boyutlarda goruntu

[

v
Gorlntdlerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmigtir

h 4

Veri setinin ayriimasi

A A A 4

Dogrulama goriintileri Test goruntuleri
n=282 n=281

Egitim gérintdleri
n=2254

Y

Tensorflow 1 Resnet 101

Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi

En iyi model kaydedildi
267

b
El

i

b

Model degerlendiriimesi |«

%

Sekil 3.8. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen ¢iiriik tespiti i¢in modelin gelisim
asamalarinin diyagrami

Tablo 3.1. Ciiriik tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Gorlintii sayisi Etiket sayisi
Egitim veri seti 2254 3249
Dogrulama veri seti 282 426
Test veri seti 281 396
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5133adet kangik

boyutlarda gorinta

h 4

Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki

bulanik goruntu
temizlenmistir.

\ 4
Veri setinin ayriimasi
r

h 4 A

Egitim gorintuleri
n= 4107

Dogrulama goriintileri
n=513

Test goruntuleri
n=513

A 4
e ovasrok

Tensorflow 1 Resnet 101
Mask R-CNN 300 epochs
ile model egitimi

A

En iyi model kaydedildi
289

Model degerlendiriimesi

Sekil 3.9. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen restoratif dolgu materyali tespiti i¢in
modelin gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.2. Restoratif dolgu materyali tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 4107 8076
Dogrulama veri seti 513 967
Test veri seti 513 977
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4762 adet karigik
boyutlarda gortntu

A 4

Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki

bulanik goruntu
temizlenmisgtir.

Y

{ Veri setinin ayrilmas }

v A 4 v
Egitim géruntuleri Dogrulama gorintleri Test goruntaleri
n=3810 n=476 n=476

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101}
Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

A 4

En iyi model kaydedildi
131

Model deQerlendiriImesi}:

Sekil 3.10. Mask R-CNN modeli ger¢eklestirilen kok kanal dolgu materyali tespiti i¢in
modelin gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.3. Kok kanal dolgusu tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 3810 8792
Dogrulama veri seti 476 1037
Test veri seti 476 1173
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529 adet kanisik

boyutlarda gorinta

A 4
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpilmig ve cevredeki
bulanik gorintu
temizlenmistir.

Y

Veri setinin ayriimasi
y

A
Egitim goruntuleri Dogrulama goruntaleri
n=424 n=53

TR
Tensorflow 1 Resnet 101
Mask R-CNN 300 epochs [«
ile model egitimi
I

Test goruntaleri
n=52

En iyi model kaydedildi
81

Model degerlendiriimesi

Sekil 3.11. Mask R-CNN modeli ger¢eklestirilen dental implant tespiti i¢in modelin
gelisim asamalarinin diyagrami

Tablo 3.4. Dental implant tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 424 707
Dogrulama veri seti 53 99
Test veri seti 52 102
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289 adet kanigik

boyutlarda gorintl

v
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik gorintu
temizlenmigtir.

L 4
L Veri setinin ayriimasi J

Y A 4 h 4

Egitim gorintileri Dogrulama goruntaleri
n=232 n=29

Test goruntileri
n=28

A 4

Tensorflow 1 Resnet 1011
Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

En iyi model kaydedildi
80

Model degerlendirimesi

Sekil 3.12. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen implant destekli kuron tespiti i¢in
modelin gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.5. implant destekli kuron tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 232 336
Dogrulama veri seti 29 42

Test veri seti 28 41




2571 adet kangik
boyutlarda gorintu

h 4
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmistir.

4

[ Veri setinin ayriimasi }

Y y Y
Egitim gérintiileri Dodrulama gériintileri Test géruntileri
n=2057 n=257 n=257

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101}
Mask R-CNN 200 epochs |«
ile model egitimi J

A 4

En ivi model kaydedildi
183

Model degerlendirilmesi}<

Sekil 3.13. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen kuron tespiti i¢in modelin gelisim
asamalarmin diyagrami

Tablo 3.6. Kuron tespiti igin veri seti siiflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 2057 4400
Dogrulama veri seti 257 543
Test veri seti 257 572
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1097 adet karigik
boyutlarda goruntu

v
Goruntalerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmigtir.

Y

{ Veri setinin ayrilmasi }

v L 4 v
Egitim gorintuleri Dogrulama goruntuleri Test goruntuleri
n=874 n=109 n=109

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101}
Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

A 4

En iyi model kaydedildi
134

Model de@eriendirilmesi}:

Sekil 3.14. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen pontik tespiti i¢in modelin gelisim
asamalarmin diyagrami

Tablo 3.7. Pontik tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 874 1264
Dogrulama veri seti 109 153
Test veri seti 109 160
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4060 adet karigik
boyutlarda goriintu

v
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik gorintu
temizlenmistir.

4

{ Veri setinin ayrilmasi }

v v
Egitim goruntileri Dogrulama gorintleri Test gorantileri
n=3249 n=406 n=405

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101]
Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

A 4

En iyi model kaydedildi
278

Model decjerlendirilmesi}:

Sekil 3.15. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen gomiilii dis tespiti i¢in modelin
gelisim asamalarinin diyagrami

Tablo 3.8. Gomiilii dis tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 3249 3618
Dogrulama veri seti 406 462
Test veri seti 405 525
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209 adet kangik
boyutlarda gorinti

\ 4
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmistir.

{ Veri setinin ayriimasi }

h 4 A4 v
Egitim goruntileri Dogrulama gorintaleri Test goruntileri
n= 168 n=21 n=20

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101}
Mask R-CNN 300 epochy:

ile model egitimi

A 4

En iyi model kaydedildi
31

Model deéer!endirilmesi}:

Sekil 3.16. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen siirniimerer dis tespiti i¢in modelin
gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.9. Siirniimerer dis tespiti i¢in veri seti siiflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 168 185
Dogrulama veri seti 21 23
Test veri seti 20 24

36



1588 adet karigik
boyutlarda gortntu

.

A

bulanik goruntu

Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki

temizlenmisgtir.

A

4

A 4

Egitim gorintileri
n=1271

v
Tensorflow 1 Resnet 101}

{ Veri setinin ayrilmas }

A

Y

Dogrulama

goruntuleri

n=159

Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

A 4

En iyi model kaydedildi
144

Model deQerlendiriImesi}:

A 4

Test goruntuleri
n=158

Sekil 3.17. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen rezidiiel dis koku tespiti icin modelin

gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.10. Rezidlel dis koki tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 1271 2057
Dogrulama veri seti 159 261
Test veri seti 158 249
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165 adet kanisik
boyutlarda gorinti

\ 4
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmistir.

Y

{ Veri setinin ayriimasi }

h 4 A4 v
Egitim goruntileri Dogrulama gorintaleri Test goruntileri
n=133 n=16 n= 16

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101}
Mask R-CNN 300 epochy:

ile model egitimi

A 4

En iyi model kaydedildi
75

Model deéer!endirilmesi}:

Sekil 3.18. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen osteosklerotik alan tespiti i¢in modelin
gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.11. Osteosklerotik alan tespiti igin veri seti smiflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 133 126
Dogrulama veri seti 16 15
Test veri seti 16 16
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1808 adet karigik
boyutlarda gorintu

v
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmistir.

{ Veri setinin ayriimasi }

4 v \ 4
Egitim gorintileri Dogrulama gorintleri Test goruntileri
n=1447 n=181 n=180

v
Tensorflow 1 Resnet 101}

Mask R-CNN 300 epochs [«
ile model egitimi J

En iyi model kaydedildi
237

Model de@erlendirilmesi}:

Sekil 3.19. Mask R-CNN modeli ger¢eklestirilen periapikal lezyon tespiti i¢in modelin
gelisim asamalarinin diyagrami

Tablo 3.12. Periapikal lezyon tespiti i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 1447 1689
Dogrulama veri seti 181 211
Test veri seti 180 236
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7153 adet karnigik
boyutlarda gorintu

h 4
Goruntalerin cene balgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmistir.

A 4

{ Veri setinin ayriimasi }

v h 4 v
Eqgitim goruntileri Dogrulama gortntaleri Test goruntileri
n=5723 n=715 n=715

v

Tensorflow 1 Resnet 101)

Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

En iyi model kaydedildi
137

Model deéerlendirilmesi}:

Sekil 3.20. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen radyoliisent ¢ene lezyonu tespiti igin
modelin gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.13. Radyoliisent ¢ene lezyonu tespiti igin veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 5723 5379
Dogrulama veri seti 715 684
Test veri seti 715 750
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901 adet karigik
boyutlarda gorintu

v
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpiimig ve cevredeki
bulanik gortntu
temizlenmigtir.

{ Veri setinin ayriimasi }

\ 4 v
Egitim gorintileri Dogrulama gorintileri Test gortntileri
n=721 n=90 n=90

A 4

Tensorflow 1 Resnet 101}
Mask R-CNN 300 epochsJ<

ile model egitimi

En iyi model kaydedildi
143

Model deQerIendirilmesi}:

Sekil 3.21. Mask R-CNN modeli ger¢eklestirilen radyopak ¢ene lezyonu tespiti igin
modelin gelisim agamalarinin diyagrami

Tablo 3.14. Radyopak ¢ene lezyonu igin veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 721 693
Dogrulama veri seti 90 85
Test veri seti 90 100
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564 adet kanigik
boyutlarda gorinti

4
Goruntulerin cene bolgeleri
kirpilmig ve cevredeki
bulanik goruntu
temizlenmistir.

{ Veri setinin ayriimasi }

v L 4 v
Egitim gorintuleri Dogrulama goruntuleri Test goruntuleri
n=452 n=56 n=56

v
Tensorflow 1 Resnet 101}

Mask R-CNN 300 epochs |«
ile model egitimi J

A 4

En iyi model kaydedildi
72

Model deéerlendirilmesi}:

Sekil 3.22. Mask R-CNN modeli gergeklestirilen mikst goriiniimlii ¢ene lezyonu tespiti
icin modelin gelisim asamalarmin diyagrami

Tablo 3.15. Mikst goriiniimlii ¢ene lezyonu i¢in veri seti siniflamasi

Goriintii sayist Etiket sayis1
Egitim veri seti 452 421
Dogrulama veri seti 56 52
Test veri seti 56 56
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3.7. istatiksel Analiz

Model performanslarin1 degerlendirmek igin karisiklik matrisi  kullanildi.
Karisiklik matrisle birlikte Alic1 islem karakteristigi (Receiver Operating Characteristic
Curve-ROC) egrileri olusturuldu ve ROC egrisinin altinda kalan alan (Area Under Curve-

AUC) hesaplandi.

3.7.1. Kansikhik Matrisi Hesaplama Prosediru

Karisiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan gercek ve tahmin
edilen smiflandirmalar hakkinda bilgi icerir.®*

Modellerin basarisint degerlendirmek i¢in kullanilan matrisler asagidaki gibidir:
Gercek pozitif (TP): Dogru bir sekilde tanimlanan pozitif durumlarin oranidir.

Yanhs pozitif (FP): Yanlis bir sekilde pozitif olarak smiflandirilan negatif

durumlarin oranidir.

Yanhs negatif (FN): Yanlis bir sekilde negatif olarak smiflandirilan pozitif

durumlarin oranidir.%?

3.8. Performans Degerlendirilmesi

Duyarhhik: Dogru olan pozitif ve negatif degerlerin ne dlciide pozitif oldugunu
belirtir.

Kesinlik: Pozitif olarak tahmin edilen verilerden ne kadarinin dogru tahmin
edildigini belirtir.

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik veri sonuglarinin harmonik ortalamasidir. F1

skoru, temel gercek ile tahmin sonucu arasinda Ortiisen piksellerin kapsamimi
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yorumlayabilen, segmentasyon degerlendirme metrigidir.  Duyarlilik ve kesinlik
Olctimlerinin 6n hesaplamalar1 Tablo 3.16.’da gosterilmistir. Duyarlilik, kesinlik ve F1
skorunun hesaplanmasi Tablo 3.17.’de gosterilmistir.%®

Tablo 3.16. Modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan 6n hesaplamalarmn
aciklamasi

TP (gercek Temel gercek ve tahmin edilen sonuglar arasinda ortiisen bolgeler
pozitif)

FP  (yanls Ongoriilen sonuglarda drtiismeyen bolgeler
pozitif)

FN (yanlis Temel gercekte ortiismeyen bolgeler
negatif)

Tablo 3.17. TP, FP ve FN hesaplandiktan sonra duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru
hesaplamalar1

Duyarlilik TP /(TP + FN)
Kesinlik TP /(TP + FP)
F1 puan 2TP/ (2TP + FP + FN)

Birlesim iizerinde ortalama kesisim: Birlesim iizerinden ortalama kesisim
(Intersection Over Union- loU), Pascal VOC 2012'de uygulanan ve dogru pozitifleri,
yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri kullanan standart bir degerlendirme yontemidir. loU
metrigi, Onerilen yontemin sonucu ile segmentasyonundaki temel gergeklik alani
arasindaki Ortlisen bolgeyi gosterir.

IoU'yu hesaplamak i¢in asagidaki denklem kullanilir:

loU: TP/(TP+FN+FP)

F1 puani ve ortalama IoU, segmentasyonunun performansini 0'dan 1'e kadar degerlendirir

ve 1'e yakin bir deger yiiksek performansi belirtir.®®
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3.9. Aha Islem Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-ROC)

ROC egrisi; testin ayirt etme performansinin tespit edilmesinde, farkl testlerin
etkinliklerinin karsilastirilmasinda, uygun pozitiflik esiginin belirlenmesinde, laboratuvar
sonucglarinin  kalitesinin  takibinde, farkli uygulayicilarm tam1 etkinliklerinin
kiyaslanmasinda kullanilan duyarlilik ve 6zgilliik degerlerinin bulundugu istatiksel
degerlendirme yontemidir. Bir ROC egrisinde farkli esik degerleri ig¢in dikey eksen
Uzerinde dogru pozitiflik (duyarlilik) ve yatay eksen {izerinde yanlis pozitiflik (1-
Ozgiillik) degerleri bulunmaktadir. En faydali tani testi, dogru pozitiflik oran1 (True
positive rate-TPR) yiiksek ve yanlis pozitiflik orani (False positive rate-FPR) diisiik olan
yani sol iist kdseye yakin olarak gecen egriyi veren testtir.5* Testlerin dogru karar verme
basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan 6l¢iitlerden biri de “ROC Egrisi Altinda Kalan
Alan”dir. Egri altinda kalan alan (Area under the curve=AUC) en biiyiikk “1” degerini

alabilir.5°
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4. BULGULAR

Calismamizda KIBT goriintiilerinde 15 farkli durum i¢in derin 6§renme yontemi
kullanilarak gelistirilen modellerde otomatik tespit basarisi arastirilmistir. Her durum i¢in
ayr1 ayr1 performans degerlendirilmesi yapilmistir. YZ modelleri tarafindan belirlenen
gercek pozitif, yanls pozitif, yanlis negatif degerleri Tablo 4.1.’de verilmistir. Bu
degerlerden hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 Tablo 4.2.’de gosterilmistir.
Modellerin basarisini degerlendirmek i¢cin ROC egrisi ve AUC degerleri hesaplanmistir.
AUC degerleri Tablo 4.3.’te verilmistir. Bilgi erisiminde genellikle kullanilan kesinlik ve
hassasiyet egrisi (P-R egrisi) ROC egrilerine alternatif olarak onerilmistir. Bu egrilerde

amag sag iist koseye yakin olmaktir.® Modellerin P-R egrileri olusturulmustur.

Tablo 4.1. Mask R-CNN modelinin gercek pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), yanhs
negatif (FN) degerleri

TP FP FN
Curuk 363 8 33
Restoratif dolgu 950 11 27
materyali
Kok kanal dolgu 1157 6 16
materyali
Dental implant 102 0 0
Implant destekli 40 0 1
kuron
Kuron 554 18 18
Pontik 155 7 5
Gomiilu dig 496 15 29
Stirniimerer dis 24 7 0
Rezidiiel dis kokii 229 6 20
Osteosklerotik alan 14 1 2
Periapikal lezyon 203 12 33
Radyolusent cene 705 43 45
lezyonu
Radyopak cene 96 1 4
lezyonu
Mikst gorinimli 44 10 12

cene lezyonu
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Tablo 4.2. Mask R-CNN modelinin duyarlilik, kesinlik, F1 skoru degerleri

Duyarlilik Kesinlik F1 Skoru
Curuk 0.9166 0.9784 0.9465
Restoratif dolgu 0.9723 0.9885 0.9803
materyali
Kok kanal dolgu 0.9863 0.9948 0.9905
materyali
Dental implant 1 1 1
Implant destekli 0.9756 1 0.9876
kuron
Kuron 0.9685 0.9685 0.9685
Pontik 0.9687 0.9567 0.9627
Gomiili dis 0.9447 0.9706 0.9575
Stirniimerer dig 1 0.7741 0.8727
Rezidiiel dig 0.9196 0.9744 0.9462
koki
Osteosklerotik 0.875 0.9333 0.9032
alan
Periapikal lezyon 0.8601 0.9441 0.9002
Radyolisent 0.94 0.9425 0.9412
cene lezyonu
Radyopak cene 0.96 0.9896 0.9746
lezyonu
Mikst gorinimli 0.7857 0.8148 0.8

cene lezyonu
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Tablo 4.3. Modellerin AUC degerleri

AUC degerleri
Clruk 0.8679
Restoratif dolgu 0.9163
materyali
Kok kanal dolgu 0.8591
materyali
Dental implant 0.9203
Implant destekli 0.9023
kuron
Kuron 0.8869
Pontik 0.8946
Gomiili dis 0.8682
Stirntimerer dis 0.9234
Rezidiiel dis 0.8856
kok
Osteosklerotik 0.8026
alan
Periapikal lezyon 0.8277
Radyolisent ¢ene 0.8337
lezyonu
Radyopak cene 0.8944
lezyonu
Mikst gorinimli 0.7961

cene lezyonu

4.1. CUruk Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 281 goriintii ve 396 adet
etiketten olusan ¢iiriik test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme sonucunda TP,
FP, FN degerleri sirastyla 363, 8, 33 olarak elde edilmistir. Duyarlilik, kesinlik, F1
skoru degerleri ise sirasiyla 0.9166, 0.9784, 0.9465 olarak hesaplanmistir. AUC degeri
0.8679 olarak hesaplanan modelin gercek-tahmini goruntileri ile ROC egrileri ve P-R

egrileri Sekil 4.1.-4.5.’te verilmistir.
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Sekil 4.1. Clrlk tespiti i¢in gergek ve tahmini gortintiler (Gergek pozitif-TP)

Sekil 4.3. Ciirtik tespiti i¢in ger¢ek ve tahmini goriintiiler (Yanlis negatif-FN)
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ROC curve

1.0 A

0.8 4

0.6

0.4 4

TPR (True Positive Rate)

0.2 4

0ol ¥ —— AUC: 0.8679453622295965

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR (False Positive Rate)

Sekil 4.4. Ciiriik tespiti icin ROC egrisi

Precision - Recall curve

1.0 A

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2 A

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Sekil 4.5. Crlk tespiti icin Precision-Recall egrisi

4.2. Restoratif Dolgu Materyali Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 513 goriintii ve 977 adet
etiketten olusan restoratif dolgu materyali test veri seti kullanilarak yapilan

degerlendirme sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 950, 11, 27 olarak elde
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edilmistir. Duyarlhlik, kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.9723, 0.9885, 0.9803

olarak hesaplanmistir. AUC degeri 0.9163 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini

goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.6.-4.10.’da verilmistir.

Sekil 4.6. Restoratif dolgu materyali gercek ve tahmini gorintiler (Gercek pozitif-TP)

Sekil 4.7. Restoratif dolgu materyali tespiti i¢in gercek ve tahmini goriintiiler (Yanlis
pozitif-FP)
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Sekil 4.8. Restoratif dolgu materyali tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis
negatif-FN)
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Sekil 4.9. Restoratif dolgu materyali tespiti i¢in ROC egrisi
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Precision - Recall curve
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Sekil 4.10. Restoratif dolgu materyali tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.3. Kok Kanal Dolgu Materyali Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 476 goriintii ve 1173 adet
etiketten olusan kok kanal dolgu materyali test veri seti kullanilarak yapilan
degerlendirme sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 1157, 6, 16 olarak elde
edilmistir. Duyarlilik, kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.9863, 0.9948, 0.9905
olarak hesaplanmistir. AUC degeri 0.8591 olarak hesaplanan modelin ger¢ek-tahmini

goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.11.-4.15.te verilmistir.

Prediction

Sekil 4.11. Kok kanal dolgusu tespiti icin gergek ve tahmini gorintuler (Gergek pozitif-
TP)
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Sekil 4.12. Kok kanal dolgu materyali tespiti i¢in gercek ve tahmini goriintiiler (Yanlis
pozitif-FP)

Prediction

Sekil 4.13. Kok kanal dolgu materyali tespiti i¢in ger¢ek ve tahmini gortintiiler (Yanlis
negatif-FN)

54



ROC curve
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Sekil 4.14. Kok kanal dolgu materyali tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.15. Kok kanal dolgu materyali tespiti icin Precision-Recall egrisi

4.4, Dental Implant Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 52 gdriintii ve 102 adet
etiketten olusan dental implant test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme

sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 102, 0, 0 olarak elde edilmistir. Duyarlilik,
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kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 1, 1, 1 olarak hesaplanmistir. AUC degeri

0.9203 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R

egrileri Sekil 4.16.-4.18.’de verilmistir.

Pre.diction

Sekil 4.16. Dental implant tespiti icin gercek ve tahmini goruntuler (Gergek pozitif-TP)
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Sekil 4.17. Dental implant tespiti igin ROC egrisi
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Sekil 4.18. Dental implant tespiti igin Precision-Recall egrisi

4.5. Implant Destekli Kuron Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisin1 belirlemek i¢cin 28 goriintii ve 41 adet
etiketten olusan implant destekli kuron test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme
sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 40, 0, 1 olarak elde edilmistir. Duyarlilik,
kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirastyla 0.9756, 1, 0.9876 olarak hesaplanmistir. AUC
degeri 0.9023 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini gorintileri ile ROC egrileri ve

P-R egrileri Sekil 4.19.-4.22.’de verilmistir.

Sekil 4.19. implant destekli kuron tespiti i¢in gercek ve tahmini goruntiiler (Gergek
pozitif-TP)
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Sekil 4.20. Implant destekli kuron tespiti icin ger¢ek ve tahmini goriintiiler (Yanls

negatif-FN)

TPR (True Positive Rate)
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Sekil 4.21. Implant destekli kuron tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.22. Implant destekli kuron tespiti icin Precision-Recall egrisi

4.6. Kuron Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 257 gorinti ve 572 adet
etiketten olusan kuron test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme sonucunda TP,
FP, FN degerleri sirasiyla 554, 18, 18 olarak elde edilmistir. Duyarlilik, kesinlik, F1
skoru degerleri ise sirasiyla 0.9685, 0.9685, 0.9685 olarak hesaplanmistir. AUC degeri
0.8869 olarak hesaplanan modelin gercek-tahmini gériintiileri ile ROC egrileri ve P-R

egrileri Sekil 4.23.-4.27.”de verilmistir.

Pred‘i‘c'fi'é.r)
%

Sekil 4.23. Kuron tespiti i¢in gercek ve tahmini gorunttler (Gergek pozitif-TP)
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Sekil 4.24. Kuron tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis pozitif-FP)
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Sekil 4.25. Kuron tespiti i¢in gercek ve tahmini goruntiler (Yanhs negatif-FN)
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Sekil 4.26. Kuron tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.27. Kuron tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.7. Pontik Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 109 goriintii ve 160 adet

etiketten olusan pontik test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme sonucunda TP,
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FP, FN degerleri sirasiyla 155, 7, 5 olarak elde edilmistir. Duyarlilik, kesinlik, F1 skoru
degerleri ise sirastyla 0.9687, 0.9567, 0.9627 olarak hesaplanmistir. AUC degeri 0.8946
olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R egrileri

Sekil 4.28.-4.32.’de verilmistir.

Sekil 4.28. Pontik tespiti i¢cin gercek ve tahmini gorintiler (Gercek pozitif-TP)

Sekil 4.29. Pontik tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis pozitif-FP)
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Sekil 4.30. Pontik tespiti i¢in ger¢ek ve tahmini goriintiiler (Yanls negatif-FN)
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Sekil 4.31. Pontik tespiti i¢in ROC egrisi
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Sekil 4.32. Pontik tespiti igin Precision-Recall egrisi

4.8. Gomiilii Dis Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 405 goriintii ve 525 adet
etiketten olusan gomiilii dis test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme sonucunda
TP, FP, FN degerleri sirasiyla 496, 15, 29 olarak elde edilmistir. Duyarlilik, kesinlik, F1
skoru degerleri ise sirasiyla 0.9447, 0.9706, 0.9575 olarak hesaplanmistir. AUC degeri
0.8682 olarak hesaplanan modelin gercek-tahmini goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R

egrileri Sekil 4.33.-4.37.”de verilmistir.

Prediction

v

Sekil 4.33. Gomiilii dis tespiti igin gergek ve tahmini goriintiiler (Gergek pozitif-TP)
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Sekil 4.35. Gomiilii dis tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis negatif-FN)
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Sekil 4.36. Gomiilii dis tespiti igcin ROC egrisi
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Sekil 4.37. Gomiilii dis tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.9. Siirniimerer Dis Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin bagarisini belirlemek i¢in 20 goriintii ve 24 adet

etiketten olusan siirniimerer dis test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme



sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 24, 7, 0 olarak elde edilmistir. Duyarlilik,
kesinlik, F1 skoru degerleri ise swrasiyla 1, 0.7741, 0.8727 olarak hesaplanmigtir. AUC

degeri 0.9234 olarak hesaplanan modelin gercek-tahmini goriintiileri ile ROC egrileri ve

P-R egrileri Sekil 4.38.-4.41.”de verilmistir.

Sekil 4.39. Siirniimerer dis tespiti igin gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis pozitif-FP)

67



ROC curve

1.0 | =
”
.
-
s
’f

0.8 ,/
—_— ’
= »”
@ 7
2 0.6+ ,,’
2 L
o
o s
y o
£ 0.4 ’,f
& -7
= 7

0.2 ,z’

-
rs
’
’/
004 ¥ —— AUC: 0.9234738433942802
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR (False Positive Rate)

Sekil 4.40. Siirniimerer dis tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.41. Siirntimerer dis tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.10. Rezidiiel Dis Kokii Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 158 goriintii ve 249 adet

etiketten olusan rezidiiel dis kokii test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme



sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 229, 6, 20 olarak elde edilmistir. Duyarlilik,
kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.9196, 0.9744, 0.9462 olarak hesaplanmistir.
AUC degeri 0.8856 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini gorintdleri ile ROC

egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.42.-4.46.’da verilmistir.

Sekil 4.42. Rezidiiel dis kokii tespiti i¢cin gercek ve tahmini goriintiiler (Gergek pozitif-
TP)

Sekil 4.43. Rezidiiel dis kokii tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis pozitif-
FP)
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Sekil 4.44. Rezidiel dis kokii tespiti i¢in gercek ve tahmini goriintiiler (Yanlis negatif-

FN)
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Sekil 4.45. Reziduel dis koki tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.46. Rezidiiel dis kokii tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.11. Osteosklerotik Alan Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 16 goriintii ve 16 adet
etiketten olusan osteosklerotik alan test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme

sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 14, 1, 2 olarak elde edilmistir. Duyarlhlik,

kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.875, 0.9333, 0.9032 olarak hesaplanmastir.

AUC degeri 0. 8026 olarak hesaplanan modelin gercek-tahmini gérunttleri ile ROC

egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.47.-4.51.de verilmistir.

Ree Preg

Sekil 4.47. Osteosklerotik alan tespiti i¢in gercek ve tahmini gorintiler (Gergek pozitif-

TP)
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Sekil 4.48. Osteosklerotik alan tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis pozitif-
FP)

Sekil 4.49. Osteosklerotik alan tespiti i¢in gercek ve tahmini goriintiiler (Yanlis negatif-
FN)
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Sekil 4.50. Osteosklerotik alan tespiti igin ROC egrisi
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Sekil 4.51. Osteosklerotik alan tespiti igin Precision-Recall egrisi

4.12. Periapikal Lezyon Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 180 goriintii ve 236 adet
etiketten olusan periapikal lezyon test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme

sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 203, 12, 33 olarak elde edilmistir. Duyarlhlik,
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kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.8601, 0.9441, 0.9002 olarak hesaplanmustir.
AUC degeri 0.8277 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini gorintileri ile ROC

egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.52.-4.56.’da verilmistir.

Sekil 4.52. Periapikal lezyon tespiti i¢in gercek ve tahmini goruntuler (Gergek pozitif-
TP)
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Sekil 4.53. Periapikal lezyon tespiti i¢in gercek ve tahmini goriintiiler (Yanlis pozitif-
FP)
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Sekil 4.54. Periapikal lezyon tespiti i¢in ger¢ek ve tahmini goriintiiler (Yanlis negatif-
FN)
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Sekil 4.55. Periapikal lezyon tespiti igin ROC egrisi
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Sekil 4.56. Periapikal lezyon tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.13. Radyolusent Cene Lezyonu Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 715 goriintii ve 750 adet
etiketten olusan radyoliisent ¢cene lezyonu test veri seti kullanilarak yapilan
degerlendirme sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 705, 43, 45 olarak elde
edilmistir. Duyarhlik, kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.94, 0.9425, 0.9412
olarak hesaplanmistir. AUC degeri 0.8337 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini

goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.57.-4.61.’de verilmistir.

Predietion

Sekil 4.57. Radyolusent ¢ene lezyonu tespiti icin gergek ve tahmini goruntiler (Gergek

pozitif-TP)
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Sekil 4.58. Radyoliisent ¢ene lezyonu tespiti i¢in ger¢ek ve tahmini goriintiiler (Yanlis
pozitif-FP)

Sekil 4.59. Radyoliisent ¢ene lezyonu tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis
negatif-FN)
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Sekil 4.60. Radyoliisent ¢ene lezyonu tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.61. Radyolusent ¢ene lezyonu tespiti i¢in Precision-Recall egrisi

4.14. Radyopak Cene Lezyonu Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 90 gdriintii ve 100 adet

etiketten olusan radyopak ¢ene lezyonu test veri seti kullanilarak yapilan degerlendirme

sonucunda TP, FP, FN degerleri sirasiyla 96, 1, 4 olarak elde edilmistir. Duyarhlik,

kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirastyla 0.96, 0.9896, 0.9746 olarak hesaplanmustir.
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AUC degeri 0.8944 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini gorunttleri ile ROC

egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.62.-4.66.’da verilmistir.

Sekil 4.62. Radyopak c¢ene lezyonu tespiti icin gercek ve tanmini goriintiler (Gergek
pozitif-TP)

Sekil 4.63. Radyopak cene lezyonu tespiti i¢in gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis
pozitif-FP)
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Sekil 4.64. Radyopak ¢ene lezyonu tespiti igin gergek ve tahmini goriintiiler (Yanlis

negatif-FN)
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Sekil 4.65. Radyopak cene lezyonu tespiti icin ROC egrisi
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Sekil 4.66. Radyopak cene lezyonu tespiti icin Precision-Recall egrisi

4.15. Mikst Goértnamli Cene Lezyonu Tespiti

Gelistirilen YZ modelinin basarisini belirlemek i¢in 56 goriintii ve 56 adet
etiketten olusan mikst goriiniimlii ¢ene lezyonu test veri seti kullanilarak yapilan
degerlendirme sonucunda TP, FP, FN degerleri sirastyla 44, 10, 12 olarak elde
edilmistir. Duyarhlik, kesinlik, F1 skoru degerleri ise sirasiyla 0.7857, 0.8148, 0.8
olarak hesaplanmistir. AUC degeri 0.7961 olarak hesaplanan modelin gergek-tahmini

goriintiileri ile ROC egrileri ve P-R egrileri Sekil 4.67.-4.71.’de verilmistir.

Sekil 4.67. Mikst gorinumli gene lezyonu tespiti icin gercek ve tahmini goruntiler
(Gergek pozitif-TP)
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Sekil 4.68. Mikst goriinumli gene lezyonu tespiti igin gergek ve tahmini goruntler
(Yanlis pozitif-FP)

Sekil 4.69. Mikst gortinimli ¢ene lezyonu tespiti icin gercek ve tahmini gorintaler
(Yanlis negatif-FN)
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Sekil 4.70. Mikst goriinumlii gene lezyonu tespiti igin ROC egrisi
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Sekil 4.71. Mikst gorinumli gene lezyonu tespiti icin Precision-Recall egrisi
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5. TARTISMA

Yapay zeka teknolojileri tip da dahil olmak iizere birgok alanda geliserek giinliik
yasami etkileyen onemli basarilar elde etmistir. Klinik tip alaninda hastalik riskinin
tahmin edilmesi, anormalliklerin/patolojilerin tespiti, hastaligin teshisi ve prognozun
degerlendirilmesi i¢in ¢cok sayida model gelistirilmistir ve siire¢ gelisime agiktir. YZ’nin
dijital gorintileme sayesinde radyoloji ile tip alanina daha kolay erisim sagladigi
gorilmektedir.®” Birgok arastirmaci YZ ile dis hekimligi alaninda da 6zellikle oral ve
maksillofasiyal radyolojide ¢alismalar yapmaktadir.®® Ilk olarak periapikal, panoramik
ve sefalometrik radyograflari igeren 2D goriintiiler, klinik taniya yardimci olmasi igin

bilgisayar destekli programlar olusturmak admna kullanild1.®’

Periapikal radyograflar tizerinde YZ ile dislerin tespit ve numaralandirilmasi,5%°

cliriik tespiti,’® periapikal periodontitis ve ciiriik teshisi,’* derin ¢iirik ve pulpitisin
tespiti,”? periodontal hastalik tespiti,”® implant marka tespiti,’*"® implant cevresindeki
kemik kaybinm &l¢iilmesi ve degerlendirilmesi,”” taskin restorasyon tespiti,’® anatomik
bolgelerin smiflandirilmasi’® ve dental restorasyonlarin smiflandiriimasi®® konularmda

calismalar yapilmistir.

Bitewing radyograflar ile ciiriik tespiti,31®* ¢iiriik tespiti ve lezyonun siddetine
gore siniflandirilmas1,®  dislerin tespit ve numaralandirilmasi,® taskin restorasyon
tespiti,’®*  anatomik  bolgelerin  smiflandirilmas;,’®  dental  restorasyonlarin

siniflandirilmasi® gibi YZ calismalar1 bulunmaktadir.

Panoramik radyograflar Gizerindeki ¢caligmalarda glinlimizde YZ destegi ile kabul

edilebilir smirlarda teshislerin yapilabildigi ve modellerin gelistirildigi goriilmektedir.

87-90

Bu ¢alismalar YZ ile dislerin tespiti, mandibular 1. molar dislerin kok morfolojisinin
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siniflandirilmas,®  vertikal kok kiriklarinin tespiti,92

3. molar diglerin slirme
potansiyelinin tahmin edilmesi,®® mesiodens tespiti,** dental durumlarin otomatik olarak
teshis edilmesi,® mandibular 3. molar dis ile inferior alveolar sinir arasindaki iliskinin

: 95,96

degerlendirilmesi, . 97

radyasyona bagli ¢iiriiklerin  Ongdriilmesi ve tespiti,
ameloblastoma ve odontojenik keratokistin otomatik olarak smiflandirilmasi,®
radyoliisent lezyonlarm tespiti,?® osteoporoz tespiti,}°1%2 maksiller siniizitin teshisi,’*®

104

maksiller siniis lezyonlarinin tespiti,’** apikal lezyonlarm segmentasyonu,'® dental

implant markalarinin ve tedavi asamalarinin smiflandirilmas1,'% dental implant kirig1

tespiti ve smiflandirilmas1,’®” TME osteoartritin saptanmas,®®

alveolar kemik kaybinin
belirlenmesi,'° Kkarotiste ateroskleroz tespiti,!*° mandibula fraktiir tespiti,*'* unilateral
damak yar1g1 tespiti,*? cinsiyet tahmini'!3 gibi genis kapsamli ve ¢ok cesitli arastirmalar:

icermektedir.

YZ destekli programlarin dis hekimligi radyolojisine sunacagi katkilar g6z Oniine
ahndiginda KIBT ve diger 3D goriintillemeler ile ilgili az sayida ¢alisma oldugu
gorilmektedir. Flores ve ark. 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda periapikal Kistleri
graniilomdan ayirt etmek i¢cin KIBT gorunttlerini kullanan bir YZ modeli 6nermislerdir.
Daha sonra ise KIBT gorintilerine dayali YZ modelleri gelistirmek isteyen g¢alisma
sayist artnugtir.®”114 KIBT gortntileri ile dislerin tespit edilmesi ve segmentasyonu,*>-
118 periapikal patolojilerin tespiti,}*® gémiilii 3. molar dislerin tespiti,**° dental implant
planlamas1,’?! farengeal hava yolu tespiti ve segmentasyonu,’?? mandibular kanal
segmentasyonu,'?® TME’de osteoartritin tespiti?* ¢aligmalar1 literatiirde yeni bir konu

olarak yerini almaktadir.

KIBT, geleneksel radyograflarda karsilasilan kemik ve dis yapilarinda bozulma,
stperpozisyon gibi hatalar olmadan disleri, maksillofasiyal kemik yapiy1 ve anatomik

olusumlarin iliskisini gosteren yiksek ¢ozinurlikli 3D gorintiilerin olusturulmasina
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imkan saglamistir.!%!2 Yapilan bazi ¢alismalarda dis hekimlerinin KIBT ile ilgili bilgi
eksikligi oldugu ifade edilmistir ve bu durumun deneyim eksikligi olarak
yorumlanabilecegi tanimlanmistir. Bu alanda tani ve teshiste yardimci olabilmek igin
bilgisayar destekli sistemler gelistirilmistir.>!?® Ozellikle genis FOV alanma sahip
grafiler g6z Oniinde bulunduruldugunda insan kaynakli hatalar1 elimine edebilmek
giinimiiz teknolojisinde gelistirilmeye acik bir alan haline gelmistir. Anatomi ve
patolojiyi ayirt edebilen, olasi lezyon alanlarina yogunlasabilecek, dijital ¢oztimlerle
gorsellik ve belirginligin arttirildigi, karar-destek mekanizmasi olarak gelistirilecek

sistemler medikal ve bilisim alaninin dikkatini ¢cekmektedir.

Qiu ve ark.'?” metal artefaktlarmdan etkilenen KIBT gériintiilerinde mandibula
segmentasyonu i¢in 3D evrisimli sinir ag1 ve tekrarlayan SegUnet’e dayanan kaba ve ince
segmentasyondan olusan bir model 6nermislerdir. Modellerini 59 adet KIBT gorunttsi
iceren veri seti ile 109 ve 48 adet gorlntl iceren 2 BT veri setleriyle degerlendirmislerdir.
U-Net, SegNet, SegUnet, AttUnet, RSegUnet modelleriyle karsilastirdiklarinda
onerdikleri algoritmanin bu 3 veri kiimesiyle diger modellere kiyasla farkli goriintiileme
teknikleri icin daha dogru ve saglam segmentasyon sonuglar1 saglayabilecegini

belirtmislerdir.

Miki ve ark.'® 52 adet KIBT goriintlsi tizerinde dislerin tespit edilmesi ve 7 dis
tipine gore (santral, lateral, kanin, birinci premolar, ikinci premolar, birinci molar, ikinci
molar) smiflandirilmasi igin AlexNet mimarisi ile YZ modeli gelistirmislerdir. Egitilen
modelin dis tespiti i¢in %77.4, dis tiplerinin siniflandirilmasi i¢in ise %77.1’lik dogruluk

oran1 gosterdigini bildirmislerdir.

Fontenele ve ark.'?® KIBT goriintiilerinde dis dolgularinin dislerin otomatik

segmentasyonunda performansi etkileyip etkilemeyecegini 175 KIBT gorlntlsuyle
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egitilen bir YZ agmda, en az 1 dolgulu dis bulunan 50 KIBT gorunttstyle deney grubu
ve 24 KIBT goruntlsuyle kontrol grubu olusturmuslardir. Degerlendirme sonucunda YZ
modelinin, dis dolgu malzemesinin varhigmdan bagimsiz olarak dis segmentasyonunu

gerceklestirmek igin yuksek dogruluk ve hizli performans gosterdigi belirtilmistir.

Setzer ve ark.}?® KIBT gériintiilerinde periapikal lezyonlarin otomatik tespiti igin
61 adet kok iceren 20 adet KIBT gorintiisinde U-Net mimarisine dayal derin 6grenme
algoritmasi gelistirmiglerdir. Caligmalarinin sonucunda lezyon saptama dogrulugu 0.93,
0zgullik degeri 0.88, pozitif 6ngorii degeri 0.87 ve negatif 6ngorii degeri 0.93 olarak
belirtilmistir. Calismalarinda etiketlemeleri sagital, koronal, aksiyel kesitlerde periapikal

lezyon, dis yapisi, kemik, restoratif materyal ve arka plan olarak yapmislardir.

Zheng ve ark.’® KIBT gorintiilerinde otomatik lezyon tespiti icin anatomik
bilgiyi veriye dayali Dense U-Net ile birlestirerek anatomik olarak kisitli yeni bir Dense
U-net modeli gelistirerek 20 adet goriintii lizerinde yaptiklar1 ¢alismalarinda standart
Dense U-Net’ten daha iyi bir performans gosterdigini belirtmislerdir. Anatomik alan
bilgisi ile biitlinlestirilen algoritma i¢in az sayida veri ile de olsa modelin performansinin

iyi oldugu ifade edilmistir.

Orhan ve ark.1?° 130 adet gomiilii ligiincii molar disin bulundugu KIBT gbriintiileri
Uzerinde ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada gomiilii dis sayilari, dislerin kok/kanal
sayilari, komsu anatomik yapilarla (inferior alveolar kanal ve maksiller siniis) iliskisi
kaydedilmis ve veriler derin evrigimli sinir agina (Diagnocat, Inc.) rastgele yiiklenmistir.
Insan gézlemcisi ile YZ uygulamasi arasinda kaydedilen parametreler Kappa (i) analizi
kullanilarak degerlendirilmistir. ilgili parametrelerin manuel ve YZ yontemleriyle tespit
edilen degerleri karsilagtirildiginda 126 dis dogru sekilde tespit edilip

numaralandirilmistir. Yiiz on iki disin gdmiilii oldugu, 99 disin kok sayisi, 82 disin kanal
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sayist dogru tespit edilmistir. Inferior alveolar kanalin belirlenmesi ve mandibular
gomiili tiglinci molar dislerle iliskisinin degerlendirilmesinde (k: 0.762) 1yi bir uyum
oldugu bildirilmistir. Ayn1 sekilde gomuli maksiller t¢unc molar ve maksiller sinus ile
ilgili olarak (x: 0.860) mikemmel uyum oldugu bulunmustur. Maksiller molar kanal
sayisi tespiti degerlendirildiginde insan gozlemci ve YZ arasinda orta derecede bir uyum
bulunmustur (k: 0.424). Bizim g¢alismamizda gomiilii dis tespiti i¢in segmentasyon
yapilmistir ancak anatomik yapilarla iliskisi degerlendirilmemistir. Duyarlilik, kesinlik
ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0.9447, 0.9706, 0.9575 olarak hesaplanmustir. Etiketli 525

adet gomiilii disten dogru tespit edilen gomiilii dis sayis1 496°dur.

Orhan ve ark.!!® periapikal patolojilerin derin evrisimsel sinir ag1 modeli ile tespiti
icin yaptiklar1 ¢alismalarinda 153 adet periapikal patoloji bulunan KIBT goriintiisii
kullanmiglardir. Calismada lezyonun konumu ve lezyonla iliskili digler belirlenip
lezyonun hacmi manuel segmentasyon yéntemi (Fujifilm-Synapse 3D yazilimi, Fujifilm
Medical Systems) ile hesaplanmistir. Daha sonra veriler lezyon hacminin hesaplanmasi
icin lezyonlari tespit etme yaklasimi U-Net benzeri mimari kullanan derin evrisimli sinir
ag1 modeline (Diagnocat Inc., San Francisco, CA, ABD) yiiklenmistir. Sistem, 153
periapikal lezyondan 142 periapikal lezyonu tespit etmis olup bir periapikal lezyonu
dogru bir sekilde tespit etmede %92.8 oraninda giivenilirlik sagladig1 bildirilmistir.
Periapikal lezyonu saptamak i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0.89,
0.95, 0.93 olarak hesaplanmistir. Hacim Olglimlerinin karsilagtirmalar1 yapildiginda
Olgtimler arasinda anlamli bir fark bulunamamustir (P>0.05). Bizim ¢alismamizda
periapikal lezyonun duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0.8601, 0.9441,
0.9002 olarak bulunmustur. Bu ¢alismalar daha dnce bagka bir veri seti ile egitilmis bir
modelde ¢alisilmis olmasina ragmen bizim ¢aliymamizdaki degerlerle benzer sonuglar

elde edilmistir.
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Liu ve ark.®! mandibular 3. molar disler ile mandibular kanalin otomatik tespiti
ve bunlar arasindaki iligkinin KIBT ile degerlendirilmesinde bir derin 6grenme yaklagimi
gelistirmek ve dogrulamak amaciyla 254 KIBT goriintiisii iizerinde ¢alisma yapmiglardir.
Mandibular 3. molar dislerin ve mandibular kanalin tespiti ve segmentasyonunu U-Net
mimarisiyle, kanal ve disler arasindaki iliskinin siniflandirilmasii ResNet-34 mimarisi
ile gerceklestirmiglerdir. Otomatik segmentasyon modelini test etmek i¢in zar benzerlik
katsayist (Dice similarity coefcient-DSC), loU ve piksel dogrulugu kullanilmistir.
Smiflandirma modellerinin basarisin1 degerlendirmek i¢cin duyarhlik, 6zgilliik, dogruluk
ve karigiklik matrisi hesaplanmistir. Segmentasyon modiilii i¢in degerler, 3. molar
dislerin ortalama DSC degeri 0.9730 ve IoU degeri 0.9606 bulunmustur. Mandibular
kanalin mDSC'si 0.9248 ve mloU'su 0.9003 olarak tespit edilmistir. Siniflandirma
modellerinin ise %90.2 oraninda duyarlilik, %95.0 oraninda 6zgillik ve %93.3 oraninda

dogruluk elde ettigi bildirilmistir.

Jaskari ve ark.'®? mandibular kanalin otomatik segmentasyonu igin farkl tarama
cihazlarindan alinan 637 KIBT goriintiisii tizerinde ¢alisma yapmuslardir. Calismalarinda
3D evrisimli sinir ag1 mimarisi U-Net benzeri model kullanmiglardir. DSC degerleri 0.57-
0.58 olarak bulunmustur. Bizim caligmamizda tek bir cihazdan alinan gorintiiler
kullanilmustir. Ancak ileri arastirmalarda modelimizin farkli cekim parametreleri ve farkli

cihazlardan elde edilen veri cesitliligi ile zenginlestirilmesi gerektigi diisiiniilmektedir.

Lahoud ve ark.'? 235 KIBT gériintiisiinde mandibular kanali segmente ederek
derin 6grenmeye dayali YZ modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, iki evrisimli sinir ag1
birlikte c¢alistirilmistr. ik ag, mandibular kanalin kaba bir segmentasyonunu
gerceklestirirken ikinci ag kaba segmentasyonun etrafindaki bolge lizerinde ince bir
segmentasyon gerceklestirmistir. Calismada 3D U-Net mimarisi tercih edilmistir ve

mandibular kanalin segmentasyonu igin YZ algoritmasmin basarili bir sekilde
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uygulandig1 bildirilmistir. Kesinlik, duyarlilik ve dogruluk sirasiyla 0,782 (+ 0,121),
0,792 (£ 0,108) ve 0,99 (= 7,64x107°%) degerlerinde bulunmustur. Otomatik YZ
segmentasyonu ic¢in toplam slre, manuel segmentasyondan 107 kat daha hizli
Olgtilmiistir. Bu bulgu dijital ¢6zimlerle belirgin  miktarda zaman tasarrufu

saglanacaginin gostergesi olarak kabul edilebilir.

Ezhov ve ark.®> KIBT gorintiilerinde YZ destekli bir sistemin klinik performansim1
degerlendiren bir ¢aligmalar1 mevcuttur. Mevcut ¢calismada 1346 KIBT gorlntist ve
Diagnocat YZ sistemi kullanilmigtir. Model gelistirilmesinden sonra YZ sisteminin tant
koyma performanst Ol¢iilmiistiir. Sistemin klinik degerlendirmesine 24 dis hekimi
katilmig olup 30 KIBT taramasi iki grup dis hekimi tarafindan incelenmistir. Diagnocat
sisteminden yardim alan ve almayan gruplarin genel duyarlilik ve 6zgiilliik sonuglari
hesaplanip karsilastirilmistir. Yardim alan ve yardim almayan gruplar igin genel
duyarhlik ve 6zgiillik sonuglari, tiim kosullarin toplami olarak hesaplanmistir. YZ
destekli grubun degerlendirme siiresinin daha kisa oldugu ifade edilip basarismin daha
iyl oldugunu ortaya koymuslardir. Calismada Diagnocat YZ sisteminin tani koyma
performansiin degerlendirilmesi i¢in 6l¢iilen duyarhilik degerlerinin, bizim ¢alismamizla
ortak olan parametreler i¢in kiyaslandiginda Diagnocat YZ sistemi igin degerler kuron
0.9546, curik 0.7285, kdk kanal tedavili dis 0.9676, restoratif dolgu materyali 0.9721,
gomiilii dis 0.9137, dental implant 0.9727, periapikal lezyon 0.8383, pontik 0.9101 olarak
bulunmustur. Bizim ¢alismamizda ise duyarlilik degerleri kuron 0.9685, ¢iiriik 0.9166,
kok kanal dolgu materyali 0.9863, restoratif dolgu materyali 0.9723, gomiilii dig 0.9447,

dental implant 1, periapikal lezyon 0.8601, pontik 0.9687 olarak bulunmustur.

Mandibular kanalin otomatik segmentasyonu i¢in yapilan bir baska calismada
Kwak ve ark.'® 102 hastanin KIBT goriintiisii tizerinde 2D U-Net, Seg-Net ve 3D U-Net

modellerini kullanmislardir. Sonuglar degerlendirildiginde 2D U-Net 0,82'lik global
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dogruluk gosterirken 2D SegNet 0,96’likk, 3D U-Net 0,99°lik global dogrulugu

gostermistir.

Jarnstedt ve ark.'* mandibular kanalin lokalizasyonunun derin 6grenme
sistemiyle dogrulugunu degerlendirmek i¢in 982 KIBT goriintiisii ile egitip 4 farkh
radyolog ile 5 tarayicidan elde edilen gorintiler tizerinde ¢caligmislar ve ¢alismada U-Net
mimarisini  kullanmiglardir.  Arastrrmacilar  derin  6grenme  sisteminin  kanal
lokalizasyonunun tespitinde radyologlardan daha iyi bir performans sergiledigini
bildirmislerdir. Bu arastirmada radyologlarin uzlagsma sagladigi segmentasyonlar altin

standart olarak belirlenmistir.

Kurt Bayrakdar ve ark.!? KIBT goriintiilerini kullanarak YZ’nin implant
planlamasindaki basarisin1 degerlendirmek i¢in yaptiklar1 c¢alismalarinda alveolar
kemiklerle iligkili anatomik yapilar (kanallar/sintsler/fossalar) ve eksik disler tespit
edilmistir. Eksik dis bolgelerinde manuel degerlendirme yontemleriyle kemik yiiksekligi
ve kalinlhig1 6l¢tilmiistiir. Tiim dosyalar 3D U-Net mimarisine dayanan 6nceden egitilmis
semantik segmentasyon ag1 modeline (Diagnocat, Inc.) yiklenip manuel degerlendirme
ve YZ yontemlerinden elde edilen veriler karsilagtirilmistir. Dogru tespit yiizdesi kanallar
icin %72.2, sinusler/fossa icin %66.4 bulunmustur. Eksik dis bolgelerinin %95.3%i dogru
tespit edilmistir. Kemik yiiksekligi Ol¢iimlerinde, mandibula premolar bolgesi ile
maksilla premolar ve molar bdlgelerinden yapilan YZ ve manuel Sl¢iimler arasinda
istatistiksel olarak anlamli fark bulunamamustir (p>0.05). Ancak kemik kalinhigi
Olcimlerinde, maksilla ve mandibulanin tim bdlgelerinde YZ ve manuel dlglimler

arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar tespit edilmistir (p<0.001).

Roongruangsilp ve ark.!® KIBT goriintilerinde maksiller molar bélgede implant

planlamasi i¢in YZ’nin 6grenme egrisini degerlendirmek amaciyla Faster R-CNN
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algoritmas1 kullanmiglardir. Modelin  gelisimini  gézlemlemek icin  bulaniklik,
keskinlestirme, renk ve giiriiltii olmak {izere dort veri biiyiitme algoritmasi modele
entegre edilmistir. Calisma sonucunda kullanilan goriintii sayisinin YZ yorumlamasi ile
olumlu bir sekilde iliskili oldugu sonucuna varilabilecegi ifade edilirken YZ’nin

yetenegini gelistirmeye yonelik veri artirma tekniklerinin tartigmali oldugu bildirilmistir.

Sin ve ark.'?? 306 adet KIBT gorintisiinde farengeal hava yolu tespiti icin YZ
algoritmasi gelistirmislerdir. Calismada U-Net mimarisi kullanilmistir. Manuel 6lgtimler
ile otomatik segmentasyon Olclimleri karsilastirildiginda algoritmanm basarili oldugu
bildirilmistir.

Zhang ve ark.!% KIBT goriintiilerinde TME segmentasyonu gergeklestirmek igin
bir 3D U-Net mimarisine dayali derin 6grenme algoritmasi iizerinde 45 TME KIBT
goriintiisiiyle calisma yapmuslardir. Onerdikleri yontemlerini, stiper piksel segmentasyon
algoritmasi ve aktif kontur modeli ile karsilastirmiglardir. Degerlendirme sonucunda 3D

U-Net modelinin daha yliksek basar1 gosterdigi belirtilmistir.

Goriintiilerin hassas ve hizli bir sekilde segmente edilmesi i¢in gelistirilen U-Net
evrisimli bir ag mimarisidir.®*” Biyomedikal gortintiilerin segmentasyonu icin kullanilan
U-Net mimarisi, daralma ve genisleme olmak {izere iki ana boliimden olusmaktadir.
Daralma boliimiinden gelen oOzellikler genisleme boliimiine aktarilir. Bu boliimde
genisletilerek girdi ile ayn1 boyutta ve ¢oziiniirliikte goriintii elde edilir.*® Yakin zamanda

onerilen 3D U-Net mimarisi ise hacimsel segmentasyon igin siklikla kullanilmaktadir.3®

Lee ve ark.!?* TME osteoartritinin otomatik olarak tespit edilmesi icin KIBT
goruntileri Gzerinde YZ modeli gelistirmislerdir. Calismaya TME rahatsizlig1 bulunan
314 hastanin KIBT goriintiisii dahil edilmistir ve nesne algilama modeli olan tek ¢ekim

dedektoru (single-shot detecor) ile 3.514 sagital goriintii egitilmistir. Nesne algilama,
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goriintiideki nesneleri tespit edip gerceve i¢ine almay1 ve lokalizasyon belirtmeyi ifade
eder.*>4® Model toplamda 2 set 300 goriintii ile test edilmistir. Iki test seti tizerinden
ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puan1 sirasiyla 0.86, 0.85, 0.84 ve 0.84
olarak hesaplanmistir. Bu calismada modellerin egitiminde segmentasyon yerine nesne
algilamanin tercih edilmesinin modellerin basarisini etkilemis olabilecegi diistiniilmiistiir.
Bizim c¢alismamizda serbest ¢izim teknigine olanak saglayan poligon yontemi ile

segmentasyon teknigi kullanilmstir.

Leonardi ve ark.!*° sinonazal kavite ve farengeal hava yolunun tam otomatik
segmentasyonunun evrisimli sinir ag1 temelinde derin 6grenme tabanli yaklasimin
dogrulugunu test etmek amaciyla bir calisma yapmislardir. KIBT taramalarinda sinonazal
kavite ve farengeal hava yolunun otomatik segmentasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali
modellerin dogru ve gorintl yorumlamakta deneyimli biri kadar performansinin yiiksek

oldugu belirtilmistir.

Odontojenik keratokistler ile ameloblastomalarin KIBT goriintiileri tizerinden
operasyon odncesi tanisal dogruluklarla ayirt edebilmesini saglamak icin Chai ve ark.#
350 adet odontojenik keratokist ve ameloblastoma iceren KIBT gorintust Gzerinde
Inception V3 algoritmasi mimarisine dayanan YZ modeli gelistirmislerdir. Sonuglar
degerlendirildiginde duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1 skoru sirastyla %87.2, %82.1,
%84.6 ve %85.0 olarak bulunmus olup derin 6grenme modelinin bu 2 lezyonun ayirt

edilmesindeki basarisinin yiiksek oldugu bildirilmistir.

Calismamiza tek bir cihazdan elde edilen 0.400 voksel boyutuna sahip 300 adet
KIBT gorlntisi dahil edilirken goruntt kalitesi koti olan ve diagnozu etkileyebilecek
seviyede artefaktli radyografik goriintiiler ile kraniofasiyal sendrom, dudak-damak yarigi,

kraniofasiyal bolge kemik hastaliklar1 olan ve ortognatik cerrahi operasyon gecirmis
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hastalarin radyografik goriintiilleri calisma kapsamina alinmamistir. Calismamizin
sinirlamalar1 ayni cihazdan standart parametreler kullanilarak ¢ekilen ve ayn1 zamanda
dar popilasyonun bulundugu goriintiilerin olmasidir. Bunlarla birlikte g¢alismamizda
sadece aksiyel gorintiler Uzerinde etiketleme yapilmistir. Sadece aksiyal Kesitler
tizerinde etiketleme yapilmasinin sebebi aksiyal kesitin 3D goruntu rekonstriksiyonunda
temel degerlendirme diizlemi olmasidir. Gelecek ¢alismalarda tum Kesitler Gzerinde
yapilan etiketlemelerle, farkli diizlemler {izerinden egitilmis YZ modellerinin
gelistirilmesi ile klinik kullanimda daha yiiksek tanisal degerlendirme kapasitesine sahip
YZ modellerinin elde edilmesini saglayabilir. Calismamizda mikst goriiniimlii ¢ene
lezyonlarmin birbirinden farkl goriintiilere sahip olmasi, lezyonlarin icerdigi hiperdens
ve hipodens alanlarm farkl oranlarda dagilim gdstermesi gibi nedenlerle egitilen model
iizerinde basarisinin diger durumlara gére daha diisiik oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica
calismamizda osteosklerotik alan-radyopak lezyon ve pontik-kuron-implant destekli
kuron gibi benzer goriintiilere sahip yapilarin ayr1 siniflar altinda detaylandirilarak YZ
modellerinin gelistirilmesi, klinik kullanimda kullanilabilecek daha kapsamli siiflamalar
yapabilen YZ modelleri gelistirmek amaci tasimaktadir. Bunlara ek olarak, YZ destekli
anatomi ¢alismalar1 yapmak YZ’nin patolojiyi ayirt etmesinde fayda saglayabilir. Ancak
tim smirlamalar dahilinde c¢alismamiz umut verici sonuglar elde etmistir. Farkl
cihazlardan, farkli ¢cekim parametreleri ile elde edilen goéruntilerin kullanilmasi, veri
setinin genisletilip daha fazla vakayla algoritmalarin egitilmesi, farkli durumlar igin
gelistirilen modellerdeki veri seti sayilarinin esit dagilimi YZ’nin daha etkili sonuclar

vermesini saglayabilir.

94



6. SONUCLAR VE ONERILER

Calismamizin duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerlerine baktigimizda mikst
goriiniimlii cene lezyonu igin tiim degerler, osteosklerotik alan ve periapikal lezyon igin
duyarhlik degerleri, siirniimerer dis i¢in kesinlik ve F1 skoru degerleri %90’1n altinda
bulunmustur. Bu degerler disindaki tiim sonu¢larimiz %90’ nin lizerinde elde edilmistir.
Bu ¢aligmada elde edilen bulgular gelistirdigimiz YZ modelinin dento-maksillofasiyal
radyoloji uygulamalarinda hekimlere karar-destek mekanizmasi olarak yardimci olacagi
konusunda umut vadetmektedir. Giinliik is yiikli, insan kaynakli hatalar, radyolog
bulunmayan merkezler g6z 6niinde bulunduruldugunda YZ destekli dijital sistemlerin
hekimlere 6n fikir verebilecegi ve kolaylik saglayacagi asikardir. Sonug¢ olarak YZ
modellerinin radyolojinin tiim alanlarinda basarisinin artmasi ile teshis, tedavi planlamasi
ve raporlamada hekimlere zaman kazandirip tespit edilen patolojilere daha genis zaman

ayirilmasimi saglayarak verimliligi arttiracagi diistiniilmektedir.

Calismamizin sinirlamalarindan biri olan veri setine dahil etmedigimiz hasta
gruplar1 bir sonraki ¢alismalarda dahil edilerek veri seti genisletilebilir. Artan populasyon
ile klinik uygulama acisindan daha yararl sonuglar elde edilebilir. Farkli cihazlardan,
farkli cekim parametreleri ile elde edilen goriintiilerin kullanilmasi1 klinik uygulama
acisindan daha basarili modeller edilmesini saglayabilir. Aksiyel kesit goriintiileri
iizerinden yaptigimiz caligma, tiim kesitler iizerinde uygulanirsa tani koymada daha
ylksek performans elde edilebilir. Etkinlik ve giivenirliliginin daha iyi tespit edilmesi
acisindan gozlemeci sayisi arttirilip, gdzlemciler arasi ve YZ modeliyle basar1 kiyaslamasi

yapilabilir.
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