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DİŞ HEKİMLİĞİNDE UZMANLIK TEZİ/KONYA-2023 

 

Diş çürüklerinin erken tespiti, invaziv tedaviyi önleyebilir ve böylece sağlık bakım 

maliyetlerinden tasarruf sağlayabilir; ancak interproksimal çürüklerin yalnızca klinik muayene 

ile tespit edilmesi zordur ve bitewing radyografisi demineralize interproksimal çürüklerin 

teşhisinde altın standarttır. YOLO algoritması, evrişimli sinir ağı (CNN) tabanlı bir derin 

öğrenme modelidir ve YOLOv8, nesne algılama, görüntü sınıflandırma ve örnek 

segmentasyon görevleri için kullanılabilecek en yeni YOLO modelidir. 

  

Bu çalışmada, bitewing radyograflarda sekonder, okluzal ve interproksimal (d1-d2-

d3) çürüklerin tespitinde YOLOv8 algoritmasının başarısının belirlenmesi amaçlandı. 

 

Bu çalışmada fakülte veri tabanından 860 adet bitewing radyograf toplandı. 

Augmentasyon yöntemleriyle bitewing görüntü sayısı 3440'a çıkarıldı. Oral radyologlar, 

bitewing radyograflardaki çürük lezyonlarını d1, d2, d3, sekonder ve okluzal olarak 

etiketlediler. Veriler rastgele olarak %80 eğitim, %10 doğrulama ve %10 test olarak bölündü. 

Diş çürüklerine ilişkin ağırlık dosyası, YOLOv8 algoritmasının transfer öğrenme yöntemiyle 

eğitilmesiyle elde edildi. Elde edilen ağırlıklar kullanılarak test radyograflarında algoritmanın 

daha önce görmediği diş çürükleri otomatik olarak tespit edildi. Test sonuçları iki oral 

radyolog tarafından değerlendirildi ve performans kriterleri hesaplandı. 

 

Test görüntülerinde sekonder, okluzal ve interproksimal çürükler için ortalama 

kesinlik, ortalama duyarlılık ve ortalama F1 skoru değerleri sırasıyla 0,977, 0,932 ve 0,954 

olarak elde edildi. 

 

Bitewing radyograflarla eğitilen YOLOv8 algoritması, yüksek başarı oranlarıyla farklı 

diş çürüğü lezyonlarını tespit etti. 

 

Anahtar Kelimeler: Derin öğrenme, Diş çürüğü, YOLO, Bitewing 
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ABSTRACT 

T.C. 

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY 

FACULTY OF DENTISTRY 

 

AUTOMATIC DETECTION OF INTERPROXIMAL, OCCLUSAL AND 

SECONDARY CARIIES IN BİTEWING RADIOGRAPHIES WITH ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE: INTERFACE DESIGN FOR CLINICAL USE 

 

DT. RABIA KARAKUS 

MASTER OF SCIENCE IN THE DEPARTMENT OF 

ORAL AND MAXILLOFACIAL RADIOLOGY/KONYA-2023 

 

Early detection of dental caries can prevent invasive treatment and thus save 

healthcare costs; however, interproximal caries are difficult to detect by clinical 

examination alone, and bitewing radiography is the gold standard for diagnosing 

demineralized interproximal caries. YOLO algorithm is a convolutional neural 

network (CNN) based deep learning model, and YOLOv8 is the latest YOLO model 

that can be used for object detection, image classification, and instance segmentation 

tasks. 

This study aimed to determine the success of the YOLOv8 algorithm in 

detecting secondary, occlusal and interproximal (d1-d2-d3) caries on bitewing 

radiographs. 

In this study, 860 bitewing radiographs were collected from the faculty 

database. The number of bitewing images was increased to 3440 with augmentation 

methods. Oral radiologists labeled caries lesions on bitewing radiographs as d1, d2, 

d3, secondary, and occlusal. The data was randomly split into 80% training, 10% 

validation, and 10% testing. The weight file for dental caries was obtained by training 

the YOLOv8 algorithm with the transfer learning method. Using the obtained weights, 

tooth decay that the algorithm had not seen before was automatically detected in the 

test radiographs. Test results were evaluated by two oral radiologists and performance 

criteria were calculated. 

In the test images, the average precision, average sensitivity and average F1 

score values for secondary, occlusal and interproximal caries were obtained as 0.977, 

0.932 and 0.954, respectively. 

Trained on bitewing radiographs, the YOLOv8 algorithm detected different 

types of dental caries lesions with high success rates. 

Keywords: Deep learning, Tooth decay, YOLO, Bitewing 
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1. GİRİŞ  

Diş çürükleri, günümüzde insanların çok yaygın kronik hastalıklarından biridir 

ve insanlığın yaşamları süresince bu hastalığa yakalanma riski vardır (Pitts 2004). Diş 

çürükleri çoğunlukla yavaş ilerlemesine rağmen tedaviye geç başlanırsa ağrıya, 

enfeksiyona ve diş kayıplarına sebebiyet verebilmektedir (Mortensen ve ark. 2016). 

 

Diş hekimliği pratiğinde geçmişten günümüze kadar kabul gören bazı 

yaklaşımlar lezyonları kavitasyon aşamasında tespit etmeye odaklanmıştır (Fejerskov 

ve ark. 2015). Geleneksel yaklaşımların restoratif diş tedavisine bakış açısı, çürüğün 

geleneksel kavite açıp ortadan kaldırılması ve bölgenin restore edilmesi yönündeydi, 

ancak günümüzde modern diş hekimliğinde bu görüş değişmiştir. Koruyucu ve 

olabildiğince non invaziv tedaviler uygulanmaya başlanmıştır (Pitts 2004). Bundan 

dolayı, çürüklerin tedavisini belirlemede erken ve doğru teşhis çok mühimdir. Başarılı 

bir tedavi doğru zamanda yapılan doğru teşhisten geçmektedir (Baelum ve ark. 2006).  

 

Diş çürüklerinin tedavisi için geliştirilen çeşitli restorasyon yöntemleri 

ilerleyen yıllarda başarılı bir şekilde geliştirilmiştir (Tyas ve ark. 2000; Featherstone 

2004). Bununla birlikte, dişlerin çeşitli anatomik morfolojileri ve varyasyonları 

nedeniyle diş çürüklerinin belirlenmesi için tanı metodolojisinde henüz önemli bir 

gelişme kaydedilememiştir. Özellikle derin fissürler, sıkı interproksimal kontaklar ve 

sekonder lezyonlar varlığında erken teşhis zordur ve çürük çoğunlukla ileri evrelerde 

tespit edilir. Çürük teşhisinde yaygın olarak dental radyografiler (panoramik, 

periapikal ve bitewing) ve dental sondlar kullanılmaktadır (Lee ve ark. 2018).  

 

Çürüklerin tespiti, lezyonların önlenmesi ve tedavisinde kilit bir unsurdur ve 

diş hekimliğinde zor bir iştir. Geleneksel yöntemler çürük teşhisi için zor ve kısıtlı 

olduğu için yeni yöntemler ve cihazlar geliştirilmiştir.  Bu yöntemlerdeki eksikliklerin 

sonucu olarak çürük teşhisi ve lokalizasyon belirleme için yapay zekâ yöntemleri diş 

hekimliğinde kullanılmaya başlanmıştır (Rodrigues ve ark. 2008) 
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Yapay zekâ (Artificial Intelligence), akıllı davranış olarak bilinen ve 

isimlendirilen tanımın sayısal olarak açıklanmasıyla ve bu davranışları gösteren 

eserlerin icat edilmesiyle ilgilenen bir bilim ve mühendislik alanıdır (Shapiro 1992). 

Günlük yaşantımızda mühendislik, elektronik, endüstri alanları gibi birçok alanda 

hayatımızı kolaylaştırmaya devam etmektedir (Parunak 1996; Malik ve ark. 2018). 

Hemen hemen her alanda kendini gösteren yapay zekâ tıp alanında da birçok yeniliğe 

ve gelişime imza atmıştır ve gelişmeye de devam etmektedir (Davenport ve Kalakota 

2019). 

 

Tıpta zaman kazanımı, malpraktisleri azaltmayı, insan iş gücünü minimumda 

tutmayı amaçlamaktadır (Hung ve ark. 2020). Yapay zekânın bilgisayarla görme 

olarak bilinen görsel görevlere uygulanması, tıp camiasında önemli bir ilgi yarattı. Bu 

nedenle, yapay zekânın radyoloji, patoloji, oftalmoloji ve dermatoloji gibi görsel 

ağırlıklı uzmanlıklarda kullanımı ilgili olduğuna inanılmaktadır. Yapay zekânın 

gelişiminin arkasındaki güç, büyük dijital veri kümelerinin kullanılabilirliğidir; derin 

öğrenme algoritmaları, bir görüntüdeki lezyonu tanımlamak gibi belirli bir görevi 

gerçekleştirmek üzere kendilerini eğitmek için bu dijital veri kümelerini kullanır 

(Davenport ve Kalakota 2019). 

 

Yapay zekâ diş hekimliğinde de kendine uygulama alanları bulmuştur. Diş 

hekimliğinde yapay zekâ uygulamaları çoğunlukla sanaldır ve lezyonlar ile normal 

dokular arasında ayrım yapmak, risk faktörlerine öncelik vermek ve ileriye dönük 

sonuçları simüle etmek ve değerlendirmek için yapay zekâ algoritmaları kullanır (Shan 

ve ark. 2021). Diş hekimliğinde kök kanal sistemi anatomisini incelemek, periapikal 

lezyonları ve kök kırıklarını tespit etmek, çalışma uzunluğu ölçümlerini belirlemek, 

dental pulpanın canlılığını tahmin etmek gibi çeşitli uygulamalarda kendini 

göstermiştir (Aminoshariae ve ark. 2021).  

 

Radyoloji alanında   yapay zekâ üzerine yapılan son araştırmalarda, esas olarak 

görüntü sınıflandırma, algılama, segmentasyon, kayıt, üretim ve iyileştirme yapabilen 

evrişimli sinir ağları kullanılmıştır. Bu alandaki yapay zekâ sistemleri, radyografik 
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teşhis, görüntü analizi, adli diş hekimliği ve görüntü kalitesinin iyileştirilmesi 

amacıyla geliştirilmiştir. İyi sonuçlar elde etmek için fazla miktarda veriye ihtiyaç 

vardır ve radyoloğun katılımı, zaman alıcı bir görevdir ancak doğru ve tutarlı veri 

setleri oluşturmak için esastır (Heo ve ark. 2021). 

 

Günümüze kadar yapılan yapay zekâ çalışmaları içerisinde bitewing 

radyograflar üzerinde çürük tespiti vardır (Kühnisch ve ark. 2022); ancak daha önce 

aynı çalışmada hem okluzal, hem interproksimal (d1-d2-d3), hem de sekonder 

çürükleri sınıflandırıp tespitini yapan yapay zekâ çalışması bulunmamıştır. Bu tez 

çalışmasında YOLOv8 algoritmasını kullanarak bitewing radyograflarda 

interproksimal, okluzal ve sekonder çürükler tespit edilmeye çalışılmıştır.   
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2.GENEL BİLGİLER 

 

2.1. DİŞ ÇÜRÜĞÜ 

 

Diş çürüğü çağımızın çok sık rastlanan kronik hastalıklarından biridir. Çürük, 

bakteriler ve duyarlı konakçı faktörler tarafından diyet karbonhidratlarının 

fermentasyonundan üretilen asitler arasındaki sinerjik kompleks etkilerle diş 

dokularının tahrip edilmesidir. (Selwitz ve ark. 2007). Genellikle sakkaroz gibi basit 

karbonhidratların oral mikroorganizmalar tarafından fermentasyonundan kaynaklanır. 

Streptekoklar ve laktobasiller bu oral mikroorganizmaların başında gelir (Batra ve ark. 

2020). 

 

  Multifaktöriyel bir hastalık olan diş çürüğünün etiyolojisinde, dental plak, 

konak, diyet ve zaman benzeri ana bileşenler vardır (Ritter 2017). Diş çürükleri dişin 

dış yüzeyinde başlayan ve dentin yoluyla pulpaya ilerleyebilen ve dişin vitalitesini 

etkileyebilen bir mineral kaybıyla sonuçlanır. Çürüğün ilerlemesini durdurmak için 

erken teşhis koyulması ve risk faktörlerinin belirlenmesi önemlidir. Risk faktörleri 

arasında çürük, eksik ve dolgulu yüzey/diş sayısı; fermente edilebilir karbonhidratların 

(şekerler) alım sıklığı; florür mevcudiyeti; plak temizleme etkinliği ve sıklığı; tükürük 

özellikleri ve akışı; diş morfolojisi vardır (Guzmán-Armstrong 2005). 

 

2.2 DİŞ ÇÜRÜĞÜNÜN SINIFLANDIRILMASI 

 

Diş çürükleri tanımlanmak ve tedavisi yapılmak üzere birçok farklı 

sınıflandırmalara tabii tutulmuştur. Çürüğün bulunduğu sert dokuya, diş üzerindeki 

konumuna ilişkin yapılan sınıflamalar en fazla kullanılan sınıflamalardır (Mjör ve 

Toffentti 2000). 
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Diş Üzerindeki Lokalizasyonuna Göre Çürükler;  

 

• Tüberkül çürükleri, 

• Kole çürükleri,  

• Pit ve fissür çürükleri  

• İnterproksimal bölge çürükleri olarak sınıflandırılmaktadır.  

 

Sert Doku Çürükleri; 

 

• Mine çürüğü,  

• Dentin çürüğü  

• Sement çürüğü olarak sınıflandırılmaktadır. 

 

Tedavi Sonrası Oluşan Çürükler;  

 

• Rezidüel çürükler  

• Sekonder çürükler şeklinde sınıflandırılmaktadır. 

 

2.2.1. MİNE ÇÜRÜĞÜ 

 

Dişlerin dış yüzeyini kaplayan nano yapılı dokuya mine denir (Chatzistavrou 

ve ark. 2012). Dişin anatomik kronunun dış koruyucu kaplamasını oluşturan kalsifiye 

bir dokudur (Lacruz ve ark. 2017). Mine dokusu bir kez oluştuktan sonra biyolojik 

olarak tamir edilemez ve değiştirilemez (Angelova Volponi ve ark. 2018). 

 

Mine dokusu oral flora ve tükürükle etkileşim içerisindedir ve periodontal 

sağlıklı bireylerde çürük başlangıcı mine dokusunda başlar. Asidik bir etkileşimden 

sonra dişten mineral kaybetmeye demineralizasyon, bu minerallerin diş yapısına geri 

kazandırılmasına ise remineralizasyon denir (AlShehab ve ark. 2018). 
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Demineralizasyon sırasında, mine ile asitlerin teması sonucu mine yüzeyi pürüzlü ve 

geçirgen hale gelir. Minenin mineral dengesinin ve doku bütünlüğünün veya 

bozulmasının derecesini belirleyen mine demineralizasyon/remineralizasyon 

döngüleri vardır (Abou Neel ve ark. 2016). 

 

Mine dekalsifikasyonu veya beyaz nokta lezyonları, pürüzsüz diş yüzeyinde 

kavitasyon olmaksızın süt beyazı opasiteler olarak ortaya çıkan, çürük 

demineralizasyondan kaynaklanan yüzey altı mine gözenekliliğidir (Sonesson ve ark. 

2017). Mine dokusunun fiziksel özellikleri beyaz nokta lezyonlarının başlamasına 

elverişlidir; pürüzlü ve geçirgen yapısı küçük partiküllerin geçişine izin verir  (Nanci 

2008).  Beyaz nokta lezyonları eğer remineralizasyon siklusu baskın olursa sağlıklı 

hale gelir ancak demineralizasyon siklusu baskın hale gelirse minede kavitasyon 

oluşmaya başlar (Robinson ve ark. 2000).  

 

Beyaz nokta lezyonunun şekli, biyofilmin dağılımı ve mine prizmalarının yönü 

ile belirlenir. Biyofilmin altında oluşan lezyon, temas yüzeyi ile dişeti kenarı arasında 

böbrek şeklinde bir alandır. Minede, mine prizmaları boyunca çözünmenin yayılması 

gerçekleşir. Düz yüzeyli lezyon sagittal kesitte koniktir. Bu konik şekil, mine 

prizmaları boyunca çözünmedeki sistematik varyasyonların sonucudur (Kidd ve 

Fejerskov 2004). 

 

Mine çürükleri tabakalardan oluşmaktadır. Tabakaların ayrımı diş 

morfolojisindeki mineral kaybı ve buna bağlı diş yapısındaki bozulmaların 

sınıflandırılmasıyla yapılır. Bu tabakalardan her biri çürükte görülmeyebilir ve 

genellikle 4 tabakadan oluşmaktadır (Yıkılgan ve Kılıç 2016).  

 

2.2.1.1. YÜZEYEL TABAKA 

 

• Çürüğün en dış tabakasıdır. 

• Çürükte kavitasyon oluşana kadar bu tabakaya rastlanılabilir. 
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• Yapısının hipermineralize olması bu tabakanın altında ve ağız ortamındaki 

iyonların çökelmesi kaynaklıdır.  

• Kavitasyon yoksa bu çürük katmanının korunması gereklidir (Holmgren ve ark. 

2013).  

• Bu tabaka mekanik olarak uzaklaştırılırsa remineralizasyon olasılığı kalmaz sonuç 

olarak invaziv tedaviler kaçınılmaz olur.  

•  Yüzeyel tabakanın sağlıklı dokuya göre geçirgenliği artmıştır. Bu sebepten iyon 

difüzyonu artmıştır. 

•  Yüzeyel tabakanın yapısı geçirgen olmasına rağmen bakterilerin derin dokulara 

penetre olmasına engel olur. (Holmgren ve ark. 2013). 

• Radyolojik görüntüsü sağlam diş dokularından ayırt edilemeyebilir (Yıkılgan ve 

Kılıç 2016). 

 

2.2.1.2. LEZYONUN GÖVDESİ 

 

• Lezyon gövdesi yüzeyel tabakanın altında yer alır. 

• Mine çürüğünün en geniş tabakasıdır. 

•  Retzius çizgileri belirginleşmiştir. 

•  Yüzeyel tabakanın geçirgenliğinin arttığı zaman ya da deformasyon bulunduğu 

zaman lezyonun gövdesinde mikroorganizma bulunabilir. 

•  Işık mikroskobu ile gözlemlendiğinde sağlıklı dokuya nazaran daha saydam bir 

görüntü vardır. 

•  Radyolojik görüntüsü ise radyolüsenttir (Hicks ve ark. 2004). 

 

2.2.1.3.KARANLIK TABAKA 

 

• Lezyonun gövdesinden sonra yer alan tabakadır. 

• Karanlık tabaka adını kahverengi renkli olmasından alır. 

• Daimi dişlerde rastlanan çürüklerin %85- 90’ında bulunur. 

•  Lezyonun gövdesindeki porlar bu tabakada remineralizasyonla mikroporlara 

dönüşmektedir.  
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• Hızlı ilerleyen çürüklerde inceyken yavaş ilerleyen çürüklerde ise kalın olarak 

gözlenmektedir (LeGeros 1991).  

 

2.2.1.4.SAYDAM TABAKA  

 

• Çürüğün en son tabakasıdır. 

• Sağlıklı mine dokusundan farkı yapısal özellikler gösteren ilk tabakadır. 

•  Mine çürüklerinin %50 ‘sinde bulunmaktadır. 

•  Sağlıklı mine dokusuna oranla çok daha geçirgendir. 

•  Mine çürüğünün ilerlediğinin kanıtıdır. 

•  Bu tabakada hem organik yapı hem inorganik yapının (retzius çizgileri, 

interprizmatik madde) deformasyonuna rastlanmaktadır (Featherstone 2008).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.2.2.  DENTİN ÇÜRÜĞÜ 

 

Bakteriyel asitler sadece dentin yüzeylerindeki organik matriksin 

demineralizasyonuna ve açığa çıkmasına neden olmakla kalmaz, aynı zamanda 

dentindeki ve tükürükteki matriks metalloproteinazları ve katepsinlerin aktivasyonunu 

da indükler. Bu fenomenler, dentin yüzeylerinde demineralize organik matriksin 

çözünmesini başlatır. Organik matriksin ilk çözünmesinde bakteri katılımı hiçbir 

Resim 1: Mine çürüğünün tabakaları (Tetschke ve ark. 2020) 
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zaman doğrulanmamış olsa da dentin ve kök çürüklerinde proteolitik bakterilerin ve 

bakteriyel metabolitlerin tespiti, kısmen bozulmuş matriksin bir bakteriyel sindirimi 

ve metabolizmasını düşündürür (Takahashi ve Nyvad 2016). 

 

Dentin çürükleri yumuşak dentin(enfekte dentin, bulanık dentin), transparan 

dentin, subtransparan dentin olmak üzere 4 bölgeye ayrılır (Arnold ve ark. 2003; 

Hickel ve ark. 2010).  

 

2.2.2.1. ENFEKTE DENTİN (YUMUŞAK DENTİN) 

 

• Dişin dış tabakasında bulunan klinik olarak yumuşak dentin, mikrobiyal 

biyofilmin bağlı olduğu nekrotik bölge ve kontamine bölgeden oluşur 

(Schwendicke ve ark. 2016) 

•  Bu tabaka tamamen kaldırılmalıdır aksi takdirde çürük lezyonu kontrol edilemez 

sonucunda yapılan restoratif tedavi başarısız olur (Hickel ve ark. 2010). 

 

2.2.2.2. BULANIK DENTİN (YUMUŞAK DENTİN) 

 

• Enfekte dentin tabakasına komşu olan tabakadır. 

• Kollajen yapı yıkılmış, dentin tübüllerinin ve kanallarının yapısı bozulmuş ve 

mikroorganizmaların yoğunluğu artmıştır. 

• Kollajen doku rehberlik yaparak intertübüler dentin yapısının remineralizasyonunu 

sağlar. Bu tabakada kollajenler deformasyona uğradığından remineralizasyon 

imkânı ortadan kalkar. Yapısal olarak bozulmuş dentin dokusunun bu sebepten 

restoratif materyal uygulanmadan önce tamamen kaldırılması gereklidir. (Hickel 

ve ark. 2010).  

 

2.2.2.3. TRANSPARAN DENTİN 

 

• Bu tabakada mikroorganizmalar yer almaz. 

• Mikroorganizma yer almadığından kollajen bağlar sağlıklıdır. 
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• Sağlıklı kollajen bağlar ise bu tabakanın remineralizasyonuna olanak tanır.  

• Subtransparan dentin dokusuna oranla demineralizasyon daha yoğundur bu 

sebepten dentin tübüllerinde daha büyük kristallere rastlanmaktadır. (Hickel ve 

ark. 2010). 

 

2.2.2.4. SUBTRANSPARAN DENTİN 

 

• Bu tabakada diğer çürük tabakalarına nazaran daha az yoğunlukta 

demineralizasyon gerçekleşmektedir.  

• Demineralizasyon süreci odontoblast uzantılarına hasar verebilir buna rağmen 

bu tabaka da remineralizasyon yapabilir. 

• Dentin kanalları içerisinde küçük boyutlu kristaller bulunmaktadır (Hickel ve 

ark. 2010). 

 

 

2.2.2.5. NORMAL DENTİN 

 

• Dentin kanallarında kristal bulunmaz. 

• Odontoblast uzantıları normal seyrindedir. 

• Kollajen bağları çok sağlamdır. 

• Normal dentin dokusunda mikroorganizmalar bulunmaz. 

• Normal dentine termal, osmotik ve mekanik uyaranlar iletilirse dişte 

hassasiyete sebebiyet verebilir (Hickel ve ark. 2010). 
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2.2.3.  PİT VE FİSSÜR ÇÜRÜKLERİ 

 

Gıda artıkları ve diş plağı, fissürlerde birikir ve sert dokuların 

dekalsifikasyonuna yol açar. Sonuç olarak çürük lezyonlarına yol açan bakteriler asitle 

fermente olabilen karbonhidratlar üretir. Koni şeklindeki lezyon, dentinoenamel 

birleşimine doğru neredeyse dik olarak uzanır. Fissürler dentinoenamel birleşime 

lokalizasyon olarak yakın konumdadır bundan dolayı çürük hızlı bir şekilde dentine 

penetre olabilir (Goldberg 2016). Fissürlerde yapılan invaziv işlemlerden sonra bile 

debris ve pelikıl bulunabileceği söylenmektedir (Salama ve Al-Hammad 2002).  

 

Kompleks yapılarından dolayı okluzal pit ve fissür çürükleri en sık görülen 

çürük türlerindendir. (Hicks ve Flaitz 1993; Cehreli ve ark. 2006). Başlangıç mine 

çürükleri, fissürlerde veya derin okluzal invajinasyonlarda da gelişebilir. Okluzal 

fissürlerde morfolojik bir sınıflandırma bildirilmiştir (Goldberg 2016). 

 

1. V tipi, üstte geniş ve fissürün dibine doğru giderek daralan tiptir. Okluzal 

fissürlerde bu lezyonların %34'ü söz konusudur. 

2. U tipi, fissürün üstünde ve altında sabit bir genişlik gösterir (%14 ) 

3. I tipi, kasp tepeleri arasında dar bir boşluk olarak görülür (%19 ). 

Resim 2: Dentin çürüğünün sınıflandırılması (Ogawa ve ark. 1983; Schwendicke ve ark. 2016) 
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4. Altta daha büyük bir alanla ilişkili dar bir alana sahip IK tipi (%26 ). 

5. Diğer türler (%7 ). 

 

2.2.4.  İNTERPROKSİMAL ÇÜRÜKLER 

 

Düz mine yüzeyleri genellikle plak retansiyonu için elverişli değildir; fakat 

interproksimal kontakt alanları ile gingivanın arasındaki düz yüzeyler plak 

formasyonu açışından tehlikeli yerlerdir. İnterproksimal yüzeyler ve interproksimal 

kontakt alanları plağın tutunmasını sağlayarak çürüğe daha yatkın yüzeyler haline 

gelirler (Kidd Edwina 2005). 

 

Çürüğün evreleri lokalizasyonuna göre Lian ve arkadaşları tarafından dört 

grupta incelenmiştir (Lian ve ark. 2021). 

 

Tablo 1: İnterproksimal Çürük Sınıflandırması (Lian ve ark. 2021) 

ÇÜRÜK 

EVRELERİ 
Çürük Lokalizasyonu 

D0 Mine ve dentin sağlıklı 

D1 
Mine veya dentinin dış üçte birlik kısmında çürük  

radyolüsensi 

D2 Dentinin orta 1/3’üne uzanan çürük radyolüsensi 

D3 
Görünür pulpa tutulumu olan veya olmayan derin dentin 

çürük radyolüsensi 
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2.2.5.  SEKONDER ÇÜRÜK 

 

Sekonder çürükler, “mevcut restorasyonların kenarlarındaki lezyonlar”  veya 

“restorasyonlar veya fissür sealantlar ile ilişkili çürükler” olarak tanımlanmıştır. 

Sekonder çürük, geleneksel çürüğün çeşitli nedenleriyle ilgili restorasyon ve restoratif 

materyalin belirli özellikleriyle iç içe geçiren kompleks, çok faktörlü bir süreçtir; yani 

sekonder çürük patogenezi, demineralizasyonu içeren diğer çürük lezyonları için aynı 

konsepti takip eder (Mjör ve Toffenetti 2000). 

 

Sekonder çürükler hatalı bir restorasyonla (esas olarak restorasyon ve diş 

arasındaki boşluklar yoluyla bakterilerin oluşturduğu asitlerin veya biyofilmin ara 

yüze girmesine izin vererek) veya sağlam bir restorasyonla ilişkili olabilir. Örneğin, 

diş sert dokusuna kıyasla restorasyonun daha düşük tamponlama kapasitesi vardır.  

Restorasyondan bağımsız, sadece mevcut restorasyonlara bitişik primer çürükler 

olarak da karşımıza çıkabilir. Yine de her üç durum için de çürük gelişimi ile ilgili 

bilinen faktörler (karyojenik bir biyofilmin varlığı, fermente edilebilir 

karbonhidratların varlığı, mineral kaybı ve diş sert dokusunun kaybı) gereklidir 

(Ferracane 2017). 

 

2.3.  ÇÜRÜK TEŞHİS YÖNTEMLERİ     

 

Diş hekimliğinde; zamanında, kesin ve doğru yapılan bir teşhis başarılı bir 

tedavi uygulamasının ilk adımıdır (Pitts 1997).  

 

İdeal bir çürük teşhis yönteminden beklenen; hastalıklı ve sağlıklı dokuyu 

birbirinden kolayca ayırabilen, güvenilir, kolay uygulanabilen, hasta ve hekim 

tarafından kabul görmüş bir uygulama olmasıdır (Korkut ve ark. 2011).  
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Tablo 2: Çürük Teşhis Yöntemlerinin Sınıflandırılması (Korkut ve ark. 2011) 

GELENEKSEL 

TEŞHİS 

YÖNTEMLERİ 

MODERN YÖNTEMLER YENİ GELİŞTİRİLEN 

YÖNTEMLER 

Görsel Muayene 

 

Dijital 

Radyografiler 

 

Alternatif akım empedans 

spektroskopisi 

Ayna-Sond ile 

Muayene 

Lazer Floresans Kaynaklı 

Yöntemler (QLF, 

DIAGNOdent) 

Ultrasonik sistem 

Radyografik 

Muayene 

Elektriksel İletkenlik Ölçümleri  

 Fiber Optik Yöntemler  

 Mikro Bilgisayarlı Tomografi 

Yöntemi 

 

 

 

2.3.1. GÖRSEL MUAYENE 

 

Görsel muayene sırasında maksimum bilginin elde edilmesini sağlamak için 

dişlerin temiz, tamamen kuru ve iyi aydınlatılmış olması gerekir. Buna rağmen, 

çürükleri tespit etme çabası içinde makroskopik olarak sağlam okluzal yüzeylerin in 

vitro görsel muayenesi genellikle %30'un altında sınırlı duyarlılığa sahiptir (Lussi 

1993). 

 

Tecrübeli hekimler, borderline dentin çürüğü lezyonlarının teşhisi için %60'ın 

üzerinde duyarlılık ve %80'in üzerinde özgüllük sağlayabilmektedirler  (Downer 

1989). Daha büyük lezyonların ve sağlam dişlerin dâhil olduğu bütün bir 

popülasyonda, görsel tanı yöntemlerinin duyarlılığı çok daha yüksektir. Daha kesin, 

spesifik görsel tanı kriterlerinin kullanılması, “gizli çürüklerin” daha doğru bir şekilde 
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tespit edilmesini sağlar ve önemli ölçüde daha iyi tanı hassasiyetleri sağlar (Ekstrand 

ve ark. 1997). 

 

 

2.3.2. AYNA-SOND İLE MUAYENE 

 

Dental aynalar ve sondlarla yapılan muayene yöntemidir. Bir sondun 

kullanılmasının teşhisteki doğruluk oranını iyileştirdiği söylenemez. Takılan bir sond 

çürüğün kesin göstergesi değildir ve lokal anatomik özelliklerden kaynaklanabilir. 

Sondların yüzey bütünlüğüne hasar verdiği kanıtlanmış olduğundan ve 

mikroorganizmaların implantasyonunu arttırdığından, özellikle Avrupa ve 

İskandinavya'da, lezyon duyarlılığını artırabilen, keskin bir sondla basınç uygulaması 

tartışılmıştır (Ekstrand ve ark. 1987; Van Dorp ve ark. 1988). 

 

Mikroorganizmaların dentin dokusunda daha derinlere taşınmasına neden 

olması, remineralize olma ihtimali olan mine dokusunda hasar oluşturabilmesi, 

başlangıç aşamasındaki çürük dokularının daha hızlı ilerlemesine yardımcı olması gibi 

dezavantajları vardır (Hicks ve ark. 2003; Gladwin ve ark. 2009). 

 

Çürük dokusunun derinliğini belirleyemeyen bu yöntem, dişlerde kavitasyon 

oluşturmadan meydana gelen çürüklerin teşhisinde tek başına yeterli olamamaktadır. 

Bu nedenle, diğer çürük teşhis yöntemleriyle birlikte kullanılması tavsiye edilir (Uzun 

ve Nazlıel 2000; McComb ve Tam 2001). 

 

2.3.3. RADYOGRAFİK MUAYENE 

 

Diş radyografileri,  gelişmiş ülkelerde yapılan en sık tanısal röntgen 

muayenesini temsil eder  (Radiation 1988). Radyografik muayenenin temelini,  X-

ışınları gönderilen dişlerin ve sert dokuların radyogram üzerinde oluşturdukları 

görüntüler oluşturmaktadır. X-ışını çürük lezyonu olan dokulara oranla sağlıklı diş 
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dokuları tarafından daha fazla tutulmaktadır. X-ışını duyarlılığı bu yüzden sağlıklı 

doku ile çürükte farklıdır. Çürük ayrımı bu şekilde tespit edilebilir(Gündüz 2003; 

Pedrosa ve ark. 2011). 

 

2.3.3.1. PANORAMİK RADYOGRAFİLER 

 

Panoramik radyografi ekstraoral görüntüleme yöntemlerindendir. Maksilla ve 

mandibuladaki dişleri, dişlerin komşuluğundaki anatomik yapıları bir görüntüde bir 

bütün halinde incelemek için kullanılan görüntüleme tekniğidir. (Newman ve 

Friedman 2003). 

 

Panoramik Radyografisinin Avantajları 

  

• Yüz kemiklerini, dişleri, dişlerin bulunduğu arkları ve komşu yapıları geniş bir 

biçimde göstermesi 

• Trismusu olan hastalarda ve intraoral teknikler uygulandığı zaman bulantı 

refleksi veren hastalarda kullanılması 

• Pratik ve kullanışlı bir radyografi olması 

• Diğer tekniklere göre uygulamasının daha kolay ve standart olması 

• Full-mouth intraoral serisine göre totalde daha düşük radyasyon dozu ile 

görüntünün elde edilmesi 

• Hasta eğitimi veya vakanın sunumunda kolay anlaşılır ve yararlı bir teknik 

olması  

 

Panoramik Radyografinin Dezavantajları 

 

• İntraoral tekniğe göre daha düşük çözünürlükte olması 

• İntraoral tekniğe göre daha düşük detay içermesi 

• Görüntülerde distorsiyon ve magnifikasyonlar nedeniyle ölçümlerin doğru 

sonuç vermemesi 

• Uygulama esnasında hasta pozisyonlandırmanın çok dikkatli yapılması  
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• Görüntüde süperpozisyonlar nedeniyle anatomik yapıların değerlendirilmesi 

güçleşebilir (White ve Pharoah 2014). 

 

2.3.3.2 BİTEWİNG RADYOGRAFİLER 

 

İntraoral radyografiler; panoramik radyografiden daha fazla ayrıntıyı 

göstermesi, doğru açılama ve teknik kullanıldığında magnifikasyon ve 

süperpozisyonların daha az olması sebebiyle panoramik radyografta emin olunmayan 

durumlarda doğru tanı koymak için ilave olarak kullanılır (Bozdemir ve Yarbasi 2019).  

Mevcut literatürün gözden geçirildiğinde çok fazla çürük lezyonunun gözden 

kaçırılmaması için,  bir intraoral tekniği olan bitewing radyografi kullanılmasının 

gerekli olduğu sonucuna varılmıştır (Kidd ve Pitts 1990; White ve Pharoah 2014).  

 

2.4. YAPAY ZEKÂ 

 

Yapay zekâ, minimum insan müdahalesi ile akıllı davranışı modellemek için 

bir bilgisayarın kullanımını öngören genel bir terimdir. Yapay zekânın genel olarak 

robotların icadıyla başladığı kabul edilir. Bu terim, zorla çalıştırma olarak kullanılan 

biyosentetik makineler anlamına gelen Çekçe robota kelimesinden türemiştir (Hamet 

ve Tremblay 2017). 

 

Yapay zekânın aslında birden çok tanımını yapmak mümkündür (Russell 

2020). Nabiyev insan zekâsının çözüm üretme, anlama, genelleme yapma ve 

geçmişteki deneyimlerden ders çıkarma gibi insana özgü yetenekleri modelleyerek bir 

bilgisayara ya da bilgisayar destekli bir makineye bu yetenekleri kazandırmak 

olduğunu söylemiştir (Nabiyev 2012). Bellmann ise ‘Öğrenme, karar verme ve 

problem çözmeyi içeren insan düşünme yetenekleriyle ilişkili etkinliklerin 

otomasyonu’ olarak tanımlamıştır (Bellman 1978).  
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İnsan gibi düşünen sistemler 

 

• Öğrenme, problem çözme ve karar verme gibi insan düşünme yetenekleriyle ilişkili 

etkinliklerin otomasyonunu içeren sistemlerdir (Bellman 1978).  

• Bilgisayarların düşünmesini sağlayan gerçek zihinleri olan makinelerdir (Haugeland 

1989).        

 

İnsan gibi davranan sistemler 

 

• İnsanlar tarafından zekâ gerektiren eylemleri gerçekleştiren makineler oluşturan 

sistemlerdir (Kurzweil ve ark. 1990). 

• Bilgisayarların günümüzde insanların daha üstün olduğu eylemleri nasıl yapacağını 

inceleyen sistemlerdir (Rich ve Knight 1991). 

 

Rasyonel düşünen sistemler 

 

• Bilişimsel modellerin ışığında zihinsel yeteneklerin araştırıldığı sistemlerdir (Charniak 

ve McDermott 1985). 

• Algılamayı, akıl yürütmeyi, harekete geçmeyi gerçekleştirebilecek hesaplamaların 

araştırıldığı sistemlerdir (Winston 1992). 

 

 

Rasyonel davranan sistemler 

 

• Bilişimsel zekâ, akıllı ajanların mimarisinin araştırılmasını içeren sistemlerdir (Poole 

ve ark. 1998). 

• Yapay zekâ, objelerdeki akıllı davranışlarla bağlantılıdır (Nilsson ve Nilsson 1998). 
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2.4.1. YAPAY ZEKÂNIN KRONOLOJİK GELİŞİMİ 

 

Son asırda çok popüler olan ve en mühim gelişmelerden olan yapay zekânın 

ortaya çıkışı antik Yunan ve eski Mısır dönemine dayanır.  Yunan mitolojisine göre 

rüzgâr tanrısı olarak bilinen Daedelus’un “yapay-insan” benzetmesi ve Leonardo da 

Vinci’nin 1945’lerde yaptığı robot insan eskizleri yapay zekânın ilk 

çalışmalarındandır. Asırlar yıl öncesi geçmişten günümüze kadar yapay zekânın 

birçok başarısına veya başarısızlığına rastlanmaktadır (Russel ve Norvig 2010; 

Miladinović ve ark. 2017). 

 

 Yapay zekânın kökeni daha uzun bir geçmişe kadar izlenebilmiştir; fakat Alan 

Turing bilgisayar kullanma kavramını 1950’de tanımlamıştır (Miladinović ve ark. 

2017; Kaul ve ark. 2020). İkinci Dünya Savaşı'ndan sonra 1956 yılında John McCarthy 

yapay zekâ kavramını “akıllı makineler oluşturma bilimi ve mühendisliği” şeklinde 

adlandırmıştır (Miladinović ve ark. 2017; Malik ve ark. 2019).  

 

İlk zamanlarda yapay zekâ yalnızca bir insanın yapabileceği çıkarımlar veya 

kararlar verme yeteneğine sahip makinelerin geliştirilmesine odaklanmıştır. İlk 

endüstriyel robot kolu (Unimate), 1961'de General Motors'daki montaj hattına 

katılmıştır ve otomatik kalıp dökümü gerçekleştirmiştir (Moran 2007). Unimate, adım 

adım komutları takip edebilmiştir. Birkaç yıl sonra (1964) ise Eliza, Joseph 

Weizenbaum tarafından tanıtılmıştır. Doğal dili kullanan Eliza, insan konuşmasını 

(yüzeysel iletişim) taklit etmek için kalıp eşleştirme ve ikame metodolojisini 

kullanarak iletişim kurabilmiştir (Weizenbaum 1966). 

 

  1966 yılında “ilk elektronik insan” olan Shakey geliştirilmiştir. Stanford 

Araştırma Enstitüsü'nde oluşturulan bu robot talimatları yorumlayabilen ilk mobil 

robottu. Shakey, tek adımlık komutları takip etmek yerine, daha karmaşık talimatları 

işleyebilip uygun eylemleri gerçekleştirebilmiştir. Bu olay robotik ve yapay zekâda 

önemli bir ilerlemedir (Kuipers ve ark. 2017).  
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Mühendislikteki bu yeniliklere rağmen, tıp dünyası yapay zekâyı 

benimsemekte yavaş kalmıştır. Bununla birlikte, bu erken dönem, daha sonra temel 

olarak hizmet eden verilerin sayısallaştırılması için önemli bir zamandı. 1960'larda 

Ulusal Tıp Kütüphanesi tarafından Tıbbi Literatür Analizi ve Erişim Sisteminin ve 

web tabanlı arama motoru PubMed'in geliştirilmesi, biyotıbbın daha sonra hızlanması 

için önemli bir dijital kaynak haline gelmiştir. Ayrıca klinik bilişim veri tabanları ve 

tıbbi kayıt sistemleri, ilk olarak bu süre zarfında geliştirilmiştir ve tıpta kullanılan 

yapay zekânın gelecekteki gelişmeleri için temel oluşturulmasına yardımcı olmuştur 

(Kulikowski 2019).  

 

1970 ve 2000 yılları arası dönemde, yapay zekâya ilgi ve yatırım azalmıştır. 

Bu döneme gelişmelerin daha az olduğu anlamına gelen “Yapay Zekâ Kışı” denir 

(Pannala ve ark. 2020). Bu süre zarfında genel ilginin olmamasına rağmen, yapay zekâ 

alanındaki öncü kişiler arasındaki iş birliği devam etmiştir. Saul Amarel 1971'de 

Rutgers Üniversitesi'nde biyotıp alanında araştırma kaynağını bilgisayarlar üzerinde 

geliştirmiştir. Zaman paylaşımlı bir bilgisayar sistemi olan “Stanford Üniversitesi 

Tıbbi Deneyler-Tıpta Yapay Zekâ” kuruluşu 1973'te oluşturulmuştur ve çeşitli 

kurumlardan klinik ve biyomedikal araştırmacılar arasında ağ oluşturma yeteneklerini 

geliştirmiştir (Kulikowski 2015). Büyük ölçüde bu işbirliklerinin bir sonucu olarak, 

1975'te Rutgers Üniversitesi'nde ilk tıpta yapay zekâ çalıştayı düzenlenmiştir 

(Kulikowski 2019). Bu gibi çalışmalar 1990'ların sonunda, özellikle tıp dünyasında, 

yukarıdaki teknolojik gelişmelerle birlikte modern tıpta yapay zekâ çağına zemin 

hazırlayan makine öğrenimine ilgi tekrardan artırmıştır (Shortliffe ve ark. 1975; Weiss 

ve ark. 1978; Martinez-Franco ve ark. 2018). 

  

Doğal dil işleme olarak adlandırılan sistem, sohbet robotlarını yüzeysel 

iletişimden (Eliza) anlamlı konuşma tabanlı ara yüzlere dönüştürmüştür. Bu teknoloji 

2011 yılında Apple'ın sanal asistanı Siri'ye ve 2014 yılında Amazon'un sanal asistanı 

Alexa'ya uygulanmıştır. Pharmabot, 2015 yılında pediatrik hastalar ve ebeveynleri için 

ilaç eğitimine yardımcı olmak üzere geliştirilmiş bir sohbet robotudur ve Mandy, bir 

birinci basamak uygulaması için otomatik bir hasta alım süreci olarak 2017'de 

oluşturulmuştur. Yapay zekâda çığır açan bu ve bunun gibi gelişmeler ise geçtiğimiz 
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20 yılda kaydedilmiştir. Bu gelişmeler göz önüne alındığında, gelişmiş bilgisayar 

donanımı ve yazılım programları ile birlikte dijitalleştirilmiş tıp daha kolay erişilebilir 

hale gelmiştir ve tıpta yapay zekâ hızla büyümeye başlamıştır (Comendador ve ark. 

2015; Ni ve ark. 2017).  

 

2.4.2. YAPAY ZEKÂNIN AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI 

 

      Yapay zekâ üzerine yapılan çalışmalar insan zekâsının taklit edilmesi sonucu 

olarak ortaya çıkar. Bu çalışmalar makinelerin doğal zekâ öğrenmelerini modellemesi 

olarak tanımlanabilir. Doğal zekâda öğrenme sikluslarının beyinde gerçekleştirildiği 

dikkate alındığında, beynin anatomisi ve fizyolojisi incelenerek makineler üzerinde 

taklit edilmesi mümkün görülmektedir. Doğal zekâda öğrenme fizyolojisi nöron olarak 

adlandırılan beyin hücrelerindeki iletişimler aracılığıyla oluşur. Bundan esinlenerek 

bilgisayarlarda da yapay sinir ağları icat edilmiştir. Böylece öğrenme olayı taklit 

edilmiştir (Yılmaz ve Kaya 2021).  

 

Yapay Zekânın Avantajları 

 

• Yapay zekâ incelemelerinin ve araştırmalarının öncülerine göre 

doğada öğrenme fizyolojilerinin ve anatomilerinin bütün detaylarının 

anlaşılması ve tanımlanması yapıldığında makineler bu işleyişi taklit 

ederek öğrenme yeteneği ve zekâya sahip olabileceklerdir (McCarthy 

2007).  

 

• Yapay zekâ doğal zekâdan esinlenerek öğrendikleri girdileri hemen 

işleyip çıktıya dönüştürebilmektedir ve öğrenmeyi sürekli hale 

getirebilmektedir (Öztürk ve Şahin 2018).  

 

 

• Matematik ve istatistik bilimleri yapay zekâ kullanan makinelere 

öğrenme yeteneği kazandırmıştır. İnsanlığın yıllarca yaşasa ancak 
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tecrübe edebileceği tecrübeleri ve öğrenimleri yapay zekâ sistemleri 

matematik ve istatistik gibi bilimler aracılığıyla hızla 

kazanabilmektedir (Kılınç ve Başeğmez 2019).  

 

• Yapay zekâ kendisine tanıtıldığı şekilde problemlere cevap verir. Bu 

yüzden bir problemle karşılaştığında tutarlı tepkiler verir ve karşılaştığı 

her koşula verdiği tepki aynıdır.  

 

• Yapay zekâda veriler kalıcıdır çünkü depolanır.  

 

• Yapay zekâda verilerin aktarılması, raporlanması, belgelenmesi ve 

kopyalanması bilgiler depolandığı için kolaydır.  

 

• Yapay zekânın eğitilme süresi doğal zekâya oranla kısadır. Yapay 

zekânın eğitim süresi en fazla saatler günler olurken doğal zekânın 

eğitimi yılları bulmaktadır (Cross 1999; Harun 2006; Nabiyev 2012; 

Shabbir ve Anwer 2018; Pandl ve ark. 2020). 

 

Yapay Zekânın Dezavantajları 

 

• İnsan beyni, verileri kaydedip komuta dönüştüren bilgisayara 

benzetilmiştir. İnsanlarla bilgisayarlar karşılaştırıldığında önemli 

farklar bulunmuştur. Bu farklardan en önemlisi, insan beyninde birçok 

komut milyonlarca nöronla aynı anda yürütülebilirken bilgisayarlarda 

komutların işlemcilerde sırasıyla işlenmektedir (Say 2018).  

 

• Yapay zekâ kullanan makineler son dönemde önemli ölçüde gelişme 

kaydetmiş olmasına rağmen doğal zekânın hayal gücü, özgüllük ve 

yaratıcılık yeteneklerini halen sistemlerine kazandıramamışlardır 

(Sarıel 2017).  
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• Yapay zekâda verinin tek kaynağı insan olduğundan yapay zekâ 

yenilikçi ve yaratıcı değildir, çevreden etkilenmez. Müdahale olmadan 

kendini güncellemez.  

• Yapay zekâ eğitildiği kadar tecrübelidir. Tüm deneyimi eğitim verisi 

kadardır. Spontane ve daha önce karşılaşılmamış sorunları 

yanıtlamakta yetersizdir (Cross 1999; Harun 2006; Nabiyev 2012; 

Shabbir ve Anwer 2018; Pandl ve ark. 2020). 

 

 

2.4.3. YAPAY ZEKÂ TEKNİKLERİ  

 

Yapay zekâ teknikleri, sistemleri modellemek için klasik tekniklere alternatif 

olarak giderek daha fazla kullanılmaktadır (Chen ve ark. 2008). 

 

 

2.4.3.1. UZMAN SİSTEMLER 

 

             Yapay zekânın alt başlıklarındandır.  Uzman sistem, tespit edilen sorunun 

çözümüyle alakalı uzmanların tecrübe, bilgi ve yeteneklerini kullanan bilgisayar 

sistemleridir (Allahverdi 2002).  

 

Uzman sistemlerin yaygınlaşmasının iki ana nedeni vardır: 

• Uzmanların uzmanlıklarını diğer personele aktarmak 

• Kurumdan ayrılabilecek uzmanların bilgilerinin korunması ve saklanması.  

 

Uzman sistemler aslında uzmanların muhakeme süreçlerini simüle etmek için 

tasarlanmıştır (Caldeira 2007). Uzman sistem kavramı, uzmanların alan bilgilerini bir 

bilgisayar sistemine girilebileceği ve gerektiğinde geri alınabileceği varsayımına 

dayanmaktadır. Sistemin işlevi, alan bilgi tabanlarına, çözülecek problem hakkındaki 

gerçeklere ve muhakeme mekanizmalarına dayanmaktadır (Kunhimangalam ve ark. 

2014). 
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 Uzman sistemler 3 ögenin bileşenlerinden yaratılmıştır: 

 

• Parametreler ve Kurallar 

• Veri Tabanı 

• Sonuç Mekanizması 

 

Uzman sistemlerin yazılımı ise bu üç bileşenlerin alanında mühendis olan 

uzmanlar tarafından gerçekleştirilir. Uzman sistemlerin yapıtaşlarından olan veri 

tabanı, uzmanların da ortak bir kanıya vardığı tartışmasız gerçeklerden oluşturulur. 

Veri tabanı uzmanların acemi olduğu konularda ise çözüm süreci için gerekli mühim 

veri ve kanunlardan oluşur. Verilerin en yaygın işlenilen temsili, koşullu önerme 

şeklindeki kurallardır. Uzman sistemler ise yaygın olarak basit mekanizmalar için 

kullanılmışlardır. Bu şekilde uzman sistemler bazı alanlarda başarılı olmuştur; ancak 

uzman sistemlerin halen birçok alanda yetersiz kaldığı bildirilmiştir (Tuzcuoglu 2003). 

 

Uzman sistemler uzmanların yerini doldurmaktan ziyade uzmanın noksan olduğu 

durumlarda ihtiyaç duyulan desteği verir. Problemlerin hızla etkili ve verimli bir 

şekilde çözülmesine yardımcı olur (Babalık ve Güler 2007). Ses tanıma, görüntü 

analizi, hava tahmini, tıp, elektronik devre çizimi, ürün tasarımı, otomatik 

programlama, nükleer güç santrali, bilgisayar yazılımı, otomobil, bilgisayar gibi 

alanlarda da bu doğrultuda uzman sistemler kullanılmaktadır (Allahverdi 2002). 

 

Şekil 1: Uzman Sistemlerin Şematize Edilmesi (Serhatlıoğlu ve Hardalaç 2009) 
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Tıp Alanında Kullanılan Uzman Sistemler 

 

Klinikte karar verme aşaması, bazı komplike olayları beraberinde getirir. Tıp 

alanındaki verilerin çokluğu ve insan hayatıyla ilgili klinik kararların içsel 

karmaşıklığı, uzmanları tıpta yapay zekâ sistemlerini kullanmayı düşünmeye sevk 

etmiştir. Bu nedenle, hastalıkların teşhis ve tedavisinde farklı yapay zekâ sistemlerinin 

kullanımına ilişkin birçok araştırma yapılmaktadır. Bu çalışmalar, uzman sistemlerin 

performansını, vaka tabanlı akıl yürütmeyi, yapay sinir ağlarını, genetik algoritmaları, 

bulanık mantığı ve bulanık sinir ağları, bulanık uzman sistemler vb. gibi farklı sistem 

ve tekniklerin kombinasyonunu incelemiştir (Schmidt ve Gierl 2001; Goletsis ve ark. 

2004; Chi ve ark. 2008; Sharaf-El-Deen ve ark. 2014). 

 

Tıpta ilk yardım kalitesinin artırılması (Ertl ve Christ 2007), nöropatilerin 

tipinin belirlenmesi (Kunhimangalam ve ark. 2014), baş ağrısı türlerinin tespiti 

(Maizels ve Wolfe 2008), kalp ritmindeki değişikliğin tespiti (Exarchos ve ark. 2007) 

gibi konularda uzman sistemler kullanılmıştır. 

 

Klinik karar verme, hastalıkların teşhisi ve tedavisi karmaşık işlerdir ve bazı 

durumlarda uzmanlar bile bir anlaşmaya varamamışlardır. Yapay zekâ sistemleri bu 

konuda doktorlar için çok yardımcı olabilir (Sheikhtaheri ve ark. 2014). 

 

2.4.3.2. BULANIK MANTIK 

 

Prof. Dr. Lotfi A. Zadeh 1965’te California Berkeley Üniversitesi’nde ilk 

yayınıyla bulanık mantığı tanıtmıştır. Bulanık mantık insanların bilgi ve tecrübelerini 

sistemlere aktararak sistemlere bu şekilde işleme özelliği kazandırır. İfadelerin 

bilgisayar sistemlerindeki karşılığı rakamlarla olmaktadır. Klasik mantık (0-1) olarak 

iki net değer alabilirken; bulanık mantık ise [0-1] aralığında birçok ara değerleri de 

alabilir. Bulanık mantık siyah beyaz yerine birçok gri tonundan bahseder. Bulanık 

mantık modern çağımızda gittikçe önem kazanır. Bunun sebebi felsefe, mantık ve aynı 
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zamanda sosyal alanlara çözümler bulmasıdır.  Ayrıca dünyada aslında olgu, olay ve 

kararların siyah/beyaz, doğru/yanlış gibi net sınırlarla ayrılamayacağını bulanık 

mantık bizlere anlatmaktadır. Günümüzde ev aletleri, elektronik eşyalar ve birçok 

alanda bulanık mantıkla çalışan yapay zekâ teknolojisine rastlanmaktadır (Harun 

2006; Keskenler ve Keskenler 2017). 

 

Tıp Alanında Kullanılan Bulanık Mantık            

 

Tıbbi uygulamaların karmaşıklığı, geleneksel nicel analiz yaklaşımlarını 

uygunsuz hale getirir. Tıpta, bilgi eksikliği ve belirsizliği ve çoğu zaman tıbbın 

çelişkili doğası yaygın gerçeklerdir (Abbod ve ark. 2001).  

 

Belirsizliğin kaynakları aşağıdaki gibi sınıflandırılabilir (Marchais 2002) : 

 

1) Hasta hakkında bilgiler. 

2) Genellikle hasta ve/veya ailesi tarafından sağlanan hastanın tıbbi öyküsü. (Tıbbi öykü 

ise genellikle son derece özneldir ve kesin değildir.) 

3) Fizik muayene. (Hekim genellikle nesnel veriler elde eder, ancak bazı durumlarda 

normal ve patolojik durum arasındaki sınır keskin değildir.) 

Şekil 2: Bulanık Mantığın Şematize Edilmesi (Serhatlıoğlu ve Hardalaç 2009) 
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4) Laboratuvar ve diğer tanısal testlerin sonuçları. 

5) Hasta anamnez verirken hekimi yanlış yönlendirebilir. 

 

Borderline vakalarda sınıflandırma, özellikle kategorik bir teşhis sistemi 

düşünüldüğünde zordur.  Bulanık mantık tıpta önemli bir rol oynar (Abbod ve ark. 

2001; Barro ve Marín 2001).  Bulanık mantığın birçok noktayı aştığını gösteren bazı 

örnek hastalık grupları aşağıdaki gibidir: 

 

1) Sitalopram ile tedaviye yanıtı tahmin etmek alkol bağımlılığında kullanılır (Naranjo 

ve ark. 1997). 

2) Diyabetik nöropatiyi ve retinopatiyi analiz etmek ve erken teşhis etmek için 

kullanılır (Di Lascio ve ark. 2002). 

3) Uygun lityum dozunu belirlemek için kullanılır (Di Lascio ve ark. 2002). 

4) Manyetik rezonans görüntülemede (MRG) beyin dokusu hacimlerini hesaplamak 

ve fonksiyonel analizleri yapmak için kullanılır (Brandt ve ark. 1994). 

5) Felç alt tiplerini ve birlikte var olan nedenleri karakterize etmek için kullanılır 

(Dickerson 1997). 

6) Radyoterapiye karar vermek için kullanılır (Papageorgiou ve ark. 2003). 

7) Anestezi sırasında hipertansiyonu kontrol etmek için kullanılır (Oshita ve ark. 

1994).  

8) Meme kanserini, akciğer kanserini ve prostat kanserini teşhis etmek için kullanılır 

(Seker ve ark. 2003). 

9) Merkezi sinir sistemi tümörlerinin (astrositik tümörler) teşhisine yardımcı olmak 

için kullanılır (Belacel ve Boulassel 2004). 

10) İyi huylu deri lezyonlarını malign melanomlardan ayırt etmek için kullanılır 

(Belacel ve Boulassel 2004). 
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2.4.3.3.YAPAY SİNİR AĞLARI (YSA) 

 

YSA; sinir sistemi hücrelerinin yapısından ve fizyolojisinden esinlenerek 

geliştirilmiştir. YSA’ya milyonlarca bağlantıları olan aynı zamanda hepsinin kendi 

belleğine ait işlemcilerinden oluşan paralel işleme yapıları da denebilir. Başka bir 

tanımla biyolojik sinir ağlarının işleyişini kopyalayan bilgisayar sistemleridir (Elmas 

2003).  

 

Son yirmi yıldaki yayın yoğunluğuna bakılırsa, YSA tıpta en popüler yapay 

zekâ tekniğidir (Steimann 2001). YSA'lar biyolojik sinir sisteminden ilham alan 

hesaplamalı analitik araçlardır. Veri işleme ve bilgi temsili için paralel hesaplamalar 

yapabilen, 'nöronlar' olarak adlandırılan yüksek düzeyde birbirine bağlı bilgisayar 

işlemcilerinden oluşan ağlardan oluşurlar. 

 

Tarihsel örneklerden öğrenme, doğrusal olmayan verileri analiz etme, kesin 

olmayan bilgileri işleme ve modelin bağımsız verilere uygulanmasını sağlayarak 

genelleştirme yetenekleri, YSA’yı tıp alanında çok çekici bir analitik araç haline 

getirmiştir. 

 

 

Şekil 3: Yapay Sinir Ağları (Kirişci 2019) 
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McCulloch ve Pitts, basit ikili eşik fonksiyonlarını kullanarak ilk yapay 

nöronunu icat etmiştir (McCulloch ve Pitts 1990).  Bir sonraki önemli dönüm noktası, 

bir psikolog olan Frank Rosenblatt'ın 1958'de Perceptron'u pratik bir model olarak 

geliştirmesidir. Temel Perceptron ağının birçok varyasyonu önerilmiştir ancak en 

popüler model çok katmanlı ileri beslemeli Perceptron olmuştur (Rosenblatt 1958).  

 

2.4.3.3.1.  Yapay Sinir Ağlarının Mimarileri 

 

YSA; sinir sistemi hücrelerinin yapısından ve fizyolojisi taklit edilerek 

oluşturulmuştur. Nöronlar kendi aralarında sinapslar aracılığıyla iletişim 

içerisindedirler. Sinir hücreleri işlediği verileri aksonlar aracılığıyla diğer hücrelere 

iletirler. Doğadaki işleyişe benzer bir şebeke sistemi vardır. Bu şebekedeki elemanlar 

verileri toplar ve aktivasyon fonksiyonu işlemine tabii tutar. Aktivasyon 

fonksiyonundan geçen çıktılar oluşturarak bağlantıları sayesinde diğer yapay sinir 

hücrelerine gönderir (Öztemel 2012). 

 

 

 

Şekil 4: Biyolojik sinir hücresi ve yapay sinir ağı (Maltarollo, Honório, da Silva, & applications, 

2013) 
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Tablo 3: Biyolojik Sinir Sistemi Elemanları ve Yapay Sinir Sisteminde Karşılıkları (Öztürk ve Şahin 

2018) 

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi 

Nöron İşlemci Elemanı 

Dendrit Toplama Fonksiyonu 

Hücre Gövdesi Transfer Fonksiyonu 

Aksonlar Yapay Nöron Çıkışı 

Sinapslar Ağırlıklar 

 

2.4.3.3.2. Yapay Sinir Ağlarının Sınıflandırılması 

 

YSA yapıları, nöronların birbiriyle kurdukları bağların yönüne göre veya 

ağdaki verilerin akış yönlerine göre iki sınıfta incelenmektedir (Rojas 2013): 

• İleri beslemeli (feed forward) ağlar 

• Geri beslemeli (feedback, recurrent) ağlar  

 

2.4.3.3.2.1. İleri Beslemeli (Feed Forward) Yapay Sinir Ağları 

 

İleri beslemeli topolojiye sahip yapay sinir ağı, ileri beslemeli yapay sinir ağı 

olarak adlandırılır. Bilgi, geri döngü olmadan yalnızca bir yönde girdiden çıktıya 

aktarılmalıdır. Katman sayısı, bireysel yapay nöronlarda kullanılan transfer 

fonksiyonunun türü veya bireysel yapay nöronlar arasındaki bağlantı sayısı konusunda 

herhangi bir sınırlama yoktur. En basit ağlardan olan ileri beslemeli yapay sinir ağı, 

yalnızca doğrusal ayrılabilir problemleri öğrenebilen tek bir algılayıcıdır (Krenker ve 

ark. 2011). 

 

Çok Katmanlı Algılayıcılar (Multilayered Perceptrons-MLP) ve Öğrenme 

Vektör Nicelendirmesi (Learning Vector Quantization-LVQ) ağları da ileri beslemeli 

ağlara örnek verilebilir (Sağiroğlu ve ark. 2003). 
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• Tek Katmanlı Algılayıcılar: Tek katmanlı ağlar yalnızca girdi ve çıktıdan 

oluşur. Bu algılayıcılarda çıktı fonksiyonu doğrusaldır.  1 ya da -1 

değerlerinden başka bir değer yoktur. Çıktı 1 olduğunda birinci sınıf grubuna 

dâhil olur; ancak çıktı -1 ise ikinci sınıfa dâhildir. 

 

• Çok Katmanlı Algılayıcılar: Bu algılayıcılarda çıktı fonksiyonu doğrusal 

değildir; aktivasyon fonksiyonu bulunur. Birçok yapay sinir hücresinin belirli 

bir üstünlükte bağlandığı yapıya çok katmanlı algılayıcılar denir. Bazı 

yöntemler etkisiz kaldığı için rolü çok katmanlı algılayıcılar ortaya çıkmaktadır 

(Öztürk ve Şahin 2018). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.4.3.3.2.2. Geri Beslemeli (Feedback, Recurrent) Yapay Sinir Ağları  

 

Geri beslemeli yapay sinir ağlarında bir nöronun çıktısı kendinden sonra gelen 

nöron katmanına girdi olarak işlenmesinin yanı sıra kendi katmanında veya kendinden 

Şekil 5: Çok Katmanlı Algılayıcının Yapısı (Sağiroğlu ve ark. 2003) 
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önceki katmanlarda bulunan nöronlara girdi olarak işlenebilir. Bu durum geri 

beslemeli yapay sinir ağlarının ileri beslemeli yapay sinir ağlarından farkıdır. Bundan 

dolayı geri beslemeli yapay sinir ağlarının vektörü doğrusal olmayan dinamik bir 

davranış sergilemektedir. Geri beslemeli yapay sinir ağları, segmentasyonu kaldırma 

ve örüntü tanıma (el yazısı tanıma) gibi görevlerde uygulanabilir.  Geri beslemeli sinir 

ağı uygulama alanları arasında matematiksel kanıtlar, sismik veri uydurma, tıp, bilim, 

mühendislik, sınıflandırma, fonksiyon tahmini ve zaman serisi tahmini gibi alanlar 

bulunur (Kabalcı 2014; Albawi ve ark. 2017). 

 

 

2.4.3.3.3. Yapay Sinir Ağları Uygulamaları 

 

YSA'lar, değişkenlerin ve parametrelerin söz konusu olduğu ve parametrelerin 

birbiriyle ilişkili olduğu herhangi bir durumda kullanılabilir. Bununla birlikte, 

YSA'lar, parametreler birbirleriyle karmaşık bir ilişkiye sahip olduğunda 

kullanılabilirler. Bayesian statiğiyle bağlantılı sinir ağlarını kullanan birçok uygulama 

da vardır. Mevcut veriler verilen model parametrelerinin olasılık yoğunluğunu tahmin 

edebilir (Zrimec ve Kononenko 1999). 

 

Uygulamalar üç geniş kategoriye ayrılır: 

 

Yorum: Veriler toplanır ve ağa sunulur; ağ, sistemin durumunu tanımlayan 

değişkenler açısından doğrudan yorumlanabilen bir çıktı üretir (Stubbs 1990). 

 

Geliştirme: Veriler toplanır ve ağa sunulur; ağ, görüntüyü veya sinyali geliştirmek 

için kullanılabilecek bir çıktı üretir, böylece yorumlamaya yardımcı olur. Geliştirme, 

hem orijinal verilerle birlikte görüntülenecek yeni bilgilerin oluşturulmasını hem de 

gürültülü verilerden yeniden yapılandırmayı kapsar (Stubbs 1990). 
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Sıkıştırma: İletim veya depolama için verileri sıkıştırmak için sinir ağlarını kullanma; 

ağ öğretildikten sonra, bir görüntüdeki tüm bilgileri gizli katman nöronlarının 

aktivasyon seviyeleri olarak temsil edebilir. Girdilerden daha az gizli katman nöronu 

varsa, görüntü sıkıştırılır (Stubbs 1990). 

 

2.4.3.3.4. Tıp Alanında Kullanılan Yapay Sinir Ağları 

 

YSA'lar hâlihazırda günümüz dünyasında kendisine çok çeşitli uygulamalar 

bulmuştur. Kalıpları doğru bir şekilde sınıflandırma ve tanıma yetenekleri, 

araştırmacıları birçok klinik problemin çözümünde uygulama konusunda cezbetmiştir.  

Birçok klinik durumda tanı, tedavi ve sonucun tahmin edilmesinin birçok 

klinik, biyolojik ve patolojik değişken etkileşime bağlı olduğu bilinmektedir. Bu 

değişkenler arasındaki karmaşık ilişkilerden yararlanabilen YSA gibi analitik araçlara 

artan bir ihtiyaç vardır. YSA, tıp alanında da hızla yeni uygulama alanları ortaya 

koymaktadır. Tanıda yaygın uygulamaya ek olarak, görüntü işleme ve yorumlamanın 

yanı sıra sinyal işleme ve analizinde de birçok geliştirme çalışması yapılmaktadır. Tıp 

bilimindeki sinir ağı uygulamalarının diğer ana alanı olan bilgisayar destekli tanı, 

Stubbs tarafından kapsamlı bir şekilde gözden geçirilmiştir (Stubbs 1990). 

 

YSA’nın geliştirilmesi sayesinde YSA birçok tıbbi veri analizinde 

kullanılmıştır. Bunlara örnek akciğer direkt radyogafileri, ultrason taramaları, 

tomografik yöntemler verilebilir. Empedans tomografisini içeren bilgisayarlı 

tomografi, manyetik rezonans görüntüleme YSA ile daha düşük çözünürlük ve düşük 

maliyet imkanı sunar. Son olarak, zamanla biyoelektrik (veya biyomanyetik) 

değişikliklere dayanan EKG, EEG ve EMG gibi tanı teknikleri vardır (Stubbs 1990). 

 

YSA otomotiv, bankacılık, savunma, finans, üretim, dil ve güvenlik modeli 

gibi pek çok sektörde de yaygın olarak kullanılmaktadır (Aytekin ve ark. 2019). 
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2.4.3.3.5. Yapay Sinir Ağlarında Öğrenme 

 

YSA’nın öğrenme kabiliyetinin olması en ayırt edici yönüdür. Mevcut 

örneklerin içeriğindeki yapının olumlu davranış sergilemesini gerçekleştirebilecek 

bağlantıların ağırlıklarının hesaplanması öğrenmenin açıklamasıdır. YSA öğrenme 

sırasında elde ettiği bilgileri, YSA’daki bağlantı ağırlıkları olarak saklar. Saklanan 

ağırlıklarda YSA’nın verileri sağlıklı bir biçimde kullanabilmesi için lazım olan 

bilgiler bulunur (Şen 2004). 

 

YSA’da öğrenmenin temelini örneklerden öğrenme oluşturur. Örneklerden 

öğrenmenin mantığı bir hadisede yaşanan örnekleri kullanarak gerçekleşen hadisedeki 

girdi veriler ve çıktı veriler arasındaki bağlantıyı çözmektir ve bu bağlantılara ilişkin 

sonrasında ortaya çıkan örneklerin çıktılarını tespit etmektir. Aynı zamanda bu 

bağlantılar temsili bilgileri de içerir. Farklı örneklerin olayları farklı açılardan 

gösterdiği varsayılmaktadır. YSA’da öğrenmede yalnızca örnekler kullanılmakta olup 

örnekler dışında ön bilgi bilgisayara verilmemektedir. Öğrenmenin gerçekleşmesi için 

sistem aradaki ilişkiyi algoritmasını kullanarak bulmalıdır (Öztemel 2006). 

 

YSA’ların öğrenmesine ilişkin iki yöntem vardır (Anderson 1992): 

• Denetimli (supervised)  öğrenme   

• Denetimsiz (unsupervised) öğrenme  

 

Denetimli öğrenme en sık kullanılan öğrenme yöntemidir. Bu yöntemde örnek 

olması için bir çıktı yapay sinir ağlarına verilir. Bu çıktı ile YSA’nın oluşturduğu çıktı 

karşılaştırılmakta olup aradaki fark hata olarak tanımlanır (Anderson 1992). 

 

2.4.3.4. GENETİK ALGORİTMALAR 

 

Genetik algoritma tekniği, 1970’li yıllarda ortaya çıkan tabiattaki evrim 

yöntemlerini kullanan bir arama yöntemidir (John 1992). 1975’te John Holland  
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‘Doğal ve Yapay Sistemlerin Uygulanması’ isimli eserini çıkarmıştır. Mekanik 

öğrenme alanında yoğunlaşan Holland aynı zamanda Darwin’in evrim teorisinden de 

etkilenmiştir (John 1992; Öznur ve Korukoğlu 2003). 

 

Genetik algoritma; 

• Sistemleri parametre kümelerini kodlayarak çalışır.  

• Amaç fonksiyonu bilgisini kullanır. 

• Doğal genetik ve doğal seleksiyon mekaniğini temele alan olasılıksal bir arama 

yöntemidir. 

 

Doğada daha güçlü tarafın yaşamına devam etme kuralına dayanır. Bütünü bir 

anda yakalamaya ve kavramaya yönelen düşünme yoluna sezgisel denilmektedir. Bu 

düşünce yolunu temel alan genetik algoritma klasik çözüm teknikleriyle çözülmesi zor 

olan problemlere uygulanmıştır. Sonucu tatmin edici olmuştur (Man ve ark. 2001). 

 

2.4.4. MAKİNE ÖĞRENİMİ 

 

Makine öğrenimi, 1959'da Arthur Samuel'e göre bilgisayar biliminin alt 

alanıdır ve bilgisayarlara açıkça programlanmadan öğrenme yeteneği verir (Baydan 

2021). Makine öğrenimi hesaplamalı öğrenme teorisinden ve örüntülü tanıma 

teorisinden geliştirilmiştir. Makine öğrenimi,  verilerle eğitilen ve veriler hakkında 

yaklaşık olarak değerlendirilebilen algoritmaları ve bu algoritmaların geliştirilmelerini 

araştırır. Bahsedilen algoritmalar, örnek verilerden bir model oluşturarak, veriye 

dayalı tahminler ya da kararlar vererek kesinlikle statik program talimatlarını takip 

eder (Kohavi 1998).  

 

Makine öğrenimi, iyi performansa sahip açık algoritmalar tasarlamanın ve 

programlamanın zor veya mümkün olmadığı bir dizi hesaplama görevinde kullanılır; 

örnekler arasında e-posta filtreleme, optik karakter tanıma, sıralamayı öğrenme ve 

bilgisayar görüşü yer alır (Wernick ve ark. 2010; Ongsulee 2017).  
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   Makine öğrenimi, bilgisayar kullanımı yoluyla tahmin yapmaya da odaklanan 

hesaplama istatistikleriyle yakından ilişkilidir. Makine öğreniminde kullanılan 

teknikler; teoride ve pratikte matematiksel optimizasyonla sistematik olarak problemi 

incelemektedir (Mannila 1996). 

 

Makine öğrenim uygulamaları, tam olarak programlanmadan verilerden 

öğrenebilir; çeşitli araçları kullanarak tahminler ve önerilerde bulunabilir ve bilgisayar 

uygulamalarının performanslarının iyileştirmesini sağlar (LeCun ve ark. 2015). 

Günümüzde kullanılan çeşitli makine öğrenmesi yöntemleri arasında internet 

aramaları, e-ticaret, mal ve hizmet tavsiye sistemleri, görüntülerin tanımlanması, 

görüntü ve konuşma tanıma, sensör teknolojileri, robotik cihazlar bulunmaktadır 

(Davenport ve Ronanki 2018). Bu uygulamaların tamamı, bir makine tarafından 

öğrenmeyi sağlayan birkaç farklı makine öğrenimi teknikleri ile geliştirilmiştir 

(Gershman ve ark. 2015). 

 

 

2.4.5. DERİN ÖĞRENME 

 

Derin öğrenme (ayrıca derin yapılandırılmış öğrenme, hiyerarşik öğrenme veya 

derin makine öğrenimi olarak da bilinir), birden fazla gizli katman içeren yapay sinir 

ağları ve ilgili makine öğrenimi algoritmalarının incelenmesidir. 

 

• Bu derin ağlar birçok doğrusal olmayan işlem birimi katmanından oluşan bir 

basamaklama kullanır. Her ardışık katman, önceki katmandaki çıktıyı girdi olarak 

kullanır. Algoritmalar denetlenebilir veya denetimsiz olabilir ve uygulamalar desen 

analizi (denetimsiz) ve sınıflandırma (denetimli) içerir (Deng 2014). 

 

• Bu derin ağlar, verilerin birden fazla özellik düzeyinin veya temsilinin (denetimsiz) 

öğrenilmesine dayanır. Üst düzey özellikler, hiyerarşik bir temsil oluşturmak için alt 

düzey özelliklerden türetilir (Deng 2014). 
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• Bu derin ağlar, verilerin öğrenme temsillerinin daha geniş makine öğrenimi alanının 

bir parçasıdır (Deng 2014). 

 

• Bu derin ağlar, farklı soyutlama seviyelerine karşılık gelen çoklu temsili seviyeleri 

öğrenir; seviyeler bir kavram hiyerarşisi oluşturur (Deng 2014). 

 

 

• Basit bir durumda, iki nöron kümesi olabilir. Bu nöron kümeleri giriş sinyali alan ve 

çıkış sinyali gönderen kümelerdir. Giriş katmanı bir girdi aldığında, girdinin 

değiştirilmiş bir sürümünü bir sonraki katmana geçirir. Derin bir ağda, giriş ve çıkış 

arasında birçok katman vardır (Katmanlar nöronlardan oluşmaz, ancak bu şekilde 

düşünmeye yardımcı olabilir.). Bu katmanlar algoritmanın çoklu işlem katmanlarını 

kullanmasına izin verir, çoklu doğrusal ve doğrusal olmayan dönüşümlerden oluşur 

(Goodfellow ve ark. 2016).  

 

Derin öğrenme metotlarının yapısındaki gizli katman sayısının fazla olması 

daha çok tercih edilmesini ve daha yüksek performans sergilemesini sağlamıştır 

(Goodfellow ve ark. 2016). 

 

 

Derin öğrenme, verilerin öğrenme özelliğini temel alan daha geniş bir makine 

öğrenme yöntemleri ailesinin bir parçasıdır. Bir gözlem (örneğin, bir görüntü), piksel 

Şekil 6: Derin öğrenme metodunun diğer yapay zekâ teknikleriyle olan ilişkisi 
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başına yoğunluk değerlerinin bir vektörü gibi birçok yolla veya daha fazla bir şekilde 

temsil edilebilir. Derin öğrenmenin amaçlarından biri, insan kaynaklı yapımları 

özellikleri denetimsiz veya yarı denetimli özellik öğrenme ve hiyerarşik özellik 

çıkarma için verimli algoritmalarla değiştirmektir (Song ve Lee 2013; Glauner 2015). 

  

Bu alandaki araştırmalar, daha iyi çalışmalar yapmaya ve bu örnek çalışmaları 

büyük ölçekli etiketlenmemiş verilerden öğrenmek için modeller oluşturmaya çalışır 

(Barhoom ve Abu-Naser 2022). 

 

Çalışmalardan bazıları nörobilimdeki ilerlemelerden esinlenmiştir. Çeşitli 

uyaranlar ve beyindeki ilişkili nöronal tepkiler arasındaki ilişkiyi tanımlamaya çalışan 

sinirsel kodlama gibi bir sinir sistemindeki bilgi işleme ve iletişim kalıplarının 

yorumlanmasına dayanmaktadır (Olshausen ve Field 1996). 

 

Derin sinir ağları, bilgisayarla görme, otomatik konuşma tanıma, doğal dil 

işleme, ses tanıma ve biyoinformatik gibi alanlara çeşitli görevlerde uygulanmış ve 

son teknoloji sonuçlar ürettikleri gösterilmiştir. 

 

Derin öğrenme sinir ağlarının yeniden markalaşması olarak nitelendirilmesine 

rağmen, derin sinir ağları, bilgisayar görüşü alanında nesne tanıma gibi görevlerde 

diğer makine öğrenimi algoritmalarından daha iyi performans gösterme yeteneği 

göstermiştir (Krizhevsky ve ark. 2017). 

 

2.4.5.1. Derin Öğrenme Metodları 

 

Derin öğrenme, 2006'da geliştirilmiştir. Doğrusal olmayan bilgi işlemenin 

birçok aşamasında model sınıflandırması ve özellik öğrenme için kullanıldığı bir 

makine öğrenme teknikleri sınıfını ifade eder. Üst düzey kavramların alt düzey 

kavramlardan tanımlandığı ve aynı alt düzey kavramların üst düzey kavramları 

tanımlamaya yardımcı olduğu bir özelliğe sahiptir. Sinir ağları, grafik modelleme, 
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optimizasyon, örüntü tanıma ve sinyal işleme araştırma uygulama alanlarından 

bazılarıdır (Markoff 2012; Deng 2014). 

 

 

• Konvolüsyonel sinir ağları 

 • Tekrarlayan sinir ağları 

• Sınırlı boltzmann makineleri 

• Uzun kısa vadeli bellek ağları 

• Derin oto-kodlayıcılar 

• Derin inanç ağları 

 

2.4.5.1.1. Konvolüsyonel Sinir Ağları- KSA (Convolutional Neural Network-

CNN) 

 

KSA ilk olarak 1980’de Kunihiko Fukushima tarafından geliştirilmiştir 

(Fukushima 1980). Daha sonra 1989’da Yann Le Cun el yazısı rakamları ve belge 

tanıma için KSA’yı geri yayılım teorisiyle birleştirmiştir (LeCun ve ark. 1989). Le 

Cun geliştirdiği sistemi elle yazılmış çekleri ve posta kodlarını okumak için 

kullanmıştır. KSA’da, evrişimli katmanlar ve havuzlama katmanları kullanılmaktadır. 

Evrişimli katmanlar girdi verileri filtrelemektedir. Belirli bir görevde kullanılacak 

bilgileri çıkarmak üzere filtrelerin otomatik olarak ayarlanması için öğrenilmiş 

parametreleri vardır. Her katmandan sonra daha fazla soyut bilgi için görüntüleri 

filtreleyen çoklu evrişimli katmanlar kullanılmaktadır. Havuzlama katmanı verilen 

girdinin uzaysal boyutu boyunca alt örnekleme gerçekleştirmektedir ve aktivasyon 

içindeki parametre sayısını daha da azaltmaktadır. Havuzlama katmanı ayrıca bellek 

tüketimini azaltır ve böylece evrişimli katmanların daha sık kullanılmasına izin 

vermektedir (LeCun ve ark. 1998; O'Shea ve Nash 2015). 
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2.4.5.1.1.1. Konvolüsyonel Sinir Ağları (KSA) Mimarileri 

 

KSA son zamanlarda büyük ölçekli görüntü ve video tanımada büyük bir başarı 

elde etmiştir. Bu konvolüsyonel sinir ağlarının etkili mimarileri aşağıdaki gibi 

listelenebilir (Coşkun ve ark. 2017). 

 

LeNet, LeCun tarafından LeNet-5 olarak adlandırılan öncü bir çalışmadır. O 

zamanlar LeNet mimarisi esas olarak posta kodlarını, rakamları vb. okumak gibi 

karakter tanıma görevleri için kullanılıyordu. LeNet'in tanıtımıyla LeCun ve ark. 

ayrıca, rakam tanıma alanında standart ölçüt olarak bilinen MNIST veritabanını da 

tanıttı (LeCun ve ark. 1989). 

 

AlexNet, KSA’ları bilgisayarlarda popüler hale getiren bir çalışmadır. 5 

evrişimli katmandan ve ardından 3 tamamen bağlı katmandan oluşmaktadır. Alex 

Krizhevsky ve arkadaşları tarafından geliştirilmiştir (Krizhevsky ve ark. 2017). 

 

ZFNet, Matthew Zeiler ve Rob Fergus tarafından geliştirildi. AlexNet'te 

mimari hiperparametreleri değiştirdi ve özellikle orta evrişimli katmanların boyutunu 

genişleterek ve ilk katmandaki adım ve filtre boyutunu küçülttü (Zeiler ve Fergus 

2014). 

 

VGGNet, AlexNet'e göre daha fazla gelişmiş olup toplamda 19 katmana 

sahiptir. Anafikri, ağın derinliğinin veya katman sayısının daha iyi performans için 

kritik bir bileşen olduğunu göstermekti. VGGNet, ImageNet veri kümesinde 

olağanüstü bir doğruluk elde etmesine rağmen, en küçük boyutlu grafik işlem 

birimlerine bile yerleştirilmesi, hem bellek hem de zaman açısından büyük hesaplama 

gereksinimleri nedeniyle bir sorundur (Simonyan ve Zisserman 2014). 

 

GoogleNet, Szegedy ve arkadaşları tarafından icat edildi. Ana katkısı, ağdaki 

parametre sayısını önemli ölçüde azaltan bir başlangıç modülünün geliştirmesiydi. 

(Szegedy ve ark. 2015). 
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2.4.5.1.2. Tekrarlayan Sinir Ağları ( Recurrent Neural Network - RNN) 

 

Tekrarlayan sinir ağları, sıralı verileri işlemek için kullanılan bir sinir ağları 

ailesidir. Ses tanıma, dil modelleme, çeviri, resim yazısı gibi çeşitli alanlarda büyük 

vaatler vermiş popüler modellerdir. Bu sinir ağlarına tekrarlayan denir çünkü bir 

dizinin her öğesi için aynı görevi yerine getirirler ve çıktı önceki hesaplamalara 

bağlıdır. Başka bir deyişle, o ana kadar hesaplanan bilgileri saklayan bir hafızaları 

vardır (Graves ve ark. 2008; Mikolov ve ark. 2010; Graves ve ark. 2013; Zhang ve ark. 

2016). 

 

2.4.5.1.3. Kısıtlı Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzman Machine - RBM) 

 

İlk tanıtıldıkları zamanlara kıyasla, hesaplama gücündeki artış ve görüntü 

sınıflandırması, doku sentezi, tıbbi görüntü işleme gibi birçok alanda yeni öğrenme 

algoritmalarının geliştirilmesi nedeniyle Kısıtlı Boltzmann Makineleri daha kompleks 

sorunlara uygulanabilir (Hinton ve Salakhutdinov 2006; Tang ve ark. 2012). 

 

Kısıtlı Boltzmann Makineleri yapısal olarak görünür katman (giriş katmanı) ve 

gizli katman olan sadece iki katmana sahip sığ bir sinir ağıdır. Girdiyi yeniden 

yapılandırarak verilerdeki kalıpları otomatik olarak bulabilen bir yöntemdir. Kısıtlı 

Boltzmann Makineleri, her katmandaki nöronların aralarında hiçbir bağlantısı 

olmaması ve diğer katmandaki diğer tüm nöronlara bağlı olması nedeniyle sınırlı kabul 

edilir (Hinton 2002).  

 

2.4.5.2. Derin Öğrenme ile Nesne Tespiti 

 

Derin öğrenme tekniklerinin hızla gelişmesiyle birlikte, nesne tespiti daha 

önemli hale gelmiştir. Nesne tespiti video analizi ve görüntü anlama ile yakın ilişkisi 

nedeniyle de son yıllarda araştırmacıların büyük ilgisini çekmiştir. Nesne tespitinin 

temeli, tespit edilen nesneleri lokalize etmek ve kategorize etmek için dikdörtgen 

sınırlayıcı kutular kullanmaktır. Nesne tespitinde tam bir görüntü anlayışı elde etmek 

için, yalnızca farklı görüntüleri sınıflandırmaya odaklanmakla kalmamalı, aynı 
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zamanda her görüntüde yer alan nesnelerin kavramlarını ve konumlarını kesin olarak 

tahmin etmeye çalışılmalıdır (Xiao ve ark. 2020). 

 

Nesne tespiti; bilimsel araştırma ve pratik endüstriyel üretimde yüz algılama 

(Taigman ve ark. 2014), metin algılama (Huang ve ark. 2014) ,yaya algılama (Ouyang 

ve Wang 2013), logo algılama (Hoi ve ark. 2015), video algılama (Kang ve ark. 2016), 

tıbbi görüntü algılama (Litjens ve ark. 2017) çalışmalarında kullanılmıştır. 

 

 

Nesne tespitinin, nesne sınıflandırması, semantik segmentasyon ve örnek 

segmentasyon ile bazı ilişkileri vardır. 

 

a) Nesne sınıflandırması, görüntüdeki nesnelerin kategorisini tanımlamalıdır. 

 

b) Nesne tespitinin yalnızca nesnelerin kategorisini tanımlaması gerekmez, 

aynı zamanda dikdörtgen sınırlayıcı kutularla nesnelerin yerini belirlemesi 

gerekir. 

 

c) Semantik segmentasyon yalnızca her bir pikselin kategorilerini tahmin 

etmesi gerekir ve nesne örneklerini ayırt etmesi gerekmez. 

 

d) Örnek segmentasyonu, hem her bir pikselin kategorilerini hem de nesne 

örneklerini tahmin etmelidir (Xiao ve ark. 2020). 
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Resim 3: Derin Öğrenme ile Nesne Tespiti a) Nesne sınıflandırması b) Nesne tespiti c) Semantik 

segmentasyon d) Örnek segmentasyon (Xiao ve ark. 2020) 

 

Nesne tespiti kısmı kendisinden sonra gelen kısımların başarı oranıyla 

doğrudan ilişkili olduğu için en önemli aşamadır (Özbaysar ve Borandağ 2018). 

 

2.4.5.2.1. Nesne Tespit Algoritmaları 

 

2.4.5.2.1.1.Geleneksel Nesne Tespiti Algoritmaları 

 

Hesaplama kaynaklarının, veri setlerinin ve temel teorilerin sınırlandırılması, 

son yıllarda derin sinir ağlarının geliştirilmesini ve uygulanmasını sınırlamıştır. Bu 

nedenle, geleneksel nesne tespiti algoritmaları hala popülerdir (LeCun ve ark. 2015). 
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Geleneksel nesne tespit algoritmaları daha uzun süredir var olmasına rağmen, 

eksiklikleri vardır. Birincisi, kayan pencere tabanlı bölge seçim stratejisi, yüksek 

hesaplama kompleksliğine ve yüksek pencere fazlalığına sahiptir. İkincisi, 

görünümlerin morfolojik çeşitliliği, aydınlatma değişikliklerinin çeşitliliği ve arka 

planın çeşitliliği, temel özelliklerin manuel olarak tasarlanmasını zorlaştırır (Girshick 

ve ark. 2014).  

 

 Geleneksel nesne tespit algoritmaları (Tan ve ark. 2021): 

• Oxford-MKL 

• DPM 

• NLPR-HOGLBP 

• Selective Search 

 

2.4.5.2.1.2. Derin Öğrenmeye Dayalı Nesne Tespit Algoritmaları 

 

2.4.5.2.1.2.1. İki Aşamalı Nesne Tespit Algoritmaları 

 

• RCNN (Region Based Convolutional Networks): Birinci 

aşamada nesneye ait lokalizasyon önerileri çıkartmak, ikinci 

aşamada lokalizasyon önerilerine konvolüsyonel sinir ağı 

uygulamaktadır (Ren ve ark. 2015). 

• Fast RCNN: Derin konvolüsyonel sinir ağları kullanmıştır. 

Geçmiş çalışmalardan faydalanmış ve bunun sonucunda nispeten 

daha hızlıdır. Verim de bu sayede artmıştır. RCNN’ nin hız 

problemini elimine etmek amacıyla geliştirilmiştir (Girshick ve 

ark. 2015). Dezavantajı düşük hızda olan seçici bir arama 

algoritması olmasıdır (Shetty ve Jogi 2019). 

 

• Faster RCNN: RCNN serisinin üçüncü seviyesidir. Faster 

RCNN’de seçici arama özelliği elimine edilmiştir. Doğru nesne 
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tespiti sağlarken önerilen bölgelerin sayısını azaltan bölgesel 

teklif ağı uygulanmaktadır (Shetty ve Jogi 2019). 

 

• Mask RCNN: Sınırlayıcı kutu tanıma için mevcut dala paralel 

olarak nesne tahmini için bir dal ekleyerek Faster RCNN'yi 

genişletir. Mask RCNN'nin eğitilmesi kolaydır. Ayrıca, Mask 

RCNN'in genelleştirilmesi kolaydır, örneğin aynı çerçevede insan 

pozlarını tahmin etmemize izin verir. Örnek segmentasyonunda 

ve sınırlayıcı kutu nesne tespitinde en iyi sonuçları verir (He ve 

ark. 2017). 

 

2.4.5.2.1.2.2. Tek Aşamalı Nesne Tespiti 

 

Tek aşamalı algılama algoritması, hızlı çıkarım hızı ve yüksek gerçek zamanlı 

performans avantajlarına sahiptir, ancak doğruluk, iki aşamalı nesne algılama 

algoritmasından biraz daha düşüktür (Yan ve ark. 2022). 

 

• OverFeat: OverFeat, nesne sınıflandırmasını ve nesne 

lokalizasyonunu gerçekleştirmek için RCNN'nin 

sınıflandırmasını ve regresyonunu kullanır. RCNN ile 

karşılaştırıldığında, OverFeat hız açısından bariz avantajlara 

sahiptir, ancak doğruluk açısından yetersizdir (Harzallah ve ark. 

2009). 

 

• YOLO: YOLO 2015’te ilk olarak ortaya çıkmış ve zamanla yeni 

sürümleri geliştirilmiş ve gelişmeye devam eden temeline 

evrişimli sinir ağlarını alan bir nesne tespit algoritmasıdır (Jiang 

ve ark. 2022). 

 

• SSD: RCNN serisi ve YOLO'nun hız ve doğruluk açısından kendi 

avantajları vardır. RCNN serisi, yüksek algılama doğruluğuna 

sahiptir, ancak hızı yavaştır. YOLO hızlı algılama hızına sahip 
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olmasına rağmen, nesnenin büyük boyutsal değişimle genelleme 

yeteneği ve küçük nesneler için algılama etkisi zayıftır (Liu ve 

ark. 2016). 

 

2.4.5.2.2. YOLO (You Only Look Once)  

 

Son yıllarda oldukça popüler olan YOLO görüntü veya videoda nesne tespitini 

tek seferde hızla gerçekleştirebilmektedir. YOLO hızlıdır çünkü YOLO'nun nihai 

algılama sonucunu elde etmek için yalnızca girdi verilerini ağa koyması gerekir, 

böylece YOLO videonun zaman algılamasını da gerçekleştirebilir (Jiang ve ark. 2022).   

 

YOLO, görüntüyü S × S ızgaralarına böler ve her bir ızgara hücresi için B 

sınırlayıcı kutu ve C sınıfı olasılığı tahmin eder. Her sınırlayıcı kutu beş tahminden 

oluşur: w, h, x, y ve nesne güvenirliği. w ve h değerleri, kutunun tüm görüntüye göre 

genişliğini ve yüksekliğini temsil eder. (x, y’nin değerleri), ızgara hücresinin 

sınırlarına göre kutunun merkez koordinatlarını temsil eder (Yan ve ark. 2022).  

 

 

 

 

 

 

YOLO, genel bilgiyi kodlayabilmek ve arka planı nesne olarak algılama 

hatasını azaltabilmek için doğrudan küresel görüntüyü kullanır. YOLO, güçlü bir 

genelleme yeteneğine sahiptir çünkü YOLO, diğer alanlara aktarılmak üzere oldukça 

genelleştirilmiş özellikleri öğrenebilir. Hedef tespiti problemini bir gerileme 

problemine dönüştürür, ancak tespit doğruluğunun iyileştirilmesi gerekmektedir. 

YOLO'nun test sonuçları birbirine çok yakın, benzer ve grup halindeki cisimler için 

yetersizdir. Bu zayıf performansın nedeni, ızgaradaki yalnızca iki kutunun tahmin 

Resim 4: YOLO nesne tespiti akış şeması (Yan ve ark. 2022) 
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edilmesi ve yalnızca aynı kategorideki yeni bir nesne sınıfına ait olmasıdır, bu nedenle 

anormal bir en boy oranı ve zayıf genelleme yeteneği gibi diğer koşullar ortaya çıkar. 

YOLO, birden fazla alt örnekleme katmanı kullanır ve ağdan öğrenilen hedef 

özellikler, algılama etkisinin iyileştirilebilmesi için kapsamlı değildir (Jamtsho ve ark. 

2020). 

 

YOLO v2 

 

YOLO tahmin doğruluğunu iyileştirmek için Redmon ve ark. 2017'de yeni bir 

YOLO v2 sürümü önermiştir (Redmon ve Farhadi 2017). Faster RCNN'nin 

mekanizmasına atıfta bulunarak, bağlantı kutularını elde etmek için ortalama 

kümeleme kullanılmıştır. Ek olarak, tahmin edilen kutular doğrudan tahmin ile 

yeniden eğitilmiştir. YOLO ile karşılaştırıldığında YOLO v2, nesne algılamanın 

doğruluğunu ve hızını büyük ölçüde artırmaktadır. 

 

Bununla birlikte, genel bir nesne algılama modeli olarak YOLO v2, algılanacak 

çeşitli sınıfların olduğu ve insanlar, atlar ve bisikletler gibi sınıflar arasındaki farkların 

büyük olduğu durumlara uygulanabilir. Ancak, araç tespiti için farklılıklar genellikle 

lastikler, farlar vb. gibi yerel alanlardadır (Yan ve ark. 2022). 

 

YOLO v3 

 

YOLO, iki nesne çok yakın olduğunda veya çok çeşitli en-boy oranları olduğunda 

iyi performans gösterememektedir; bu da çok sayıda yerelleştirme hatasına neden 

olmaktadır. Aynı zamanda zayıf koordinat doğruluğuna ve düşük hatırlamaya yol 

açmaktadır. Bu sorunu azaltmak ve hız ile doğruluğu daha iyi tartmak için YOLO v3 

önerilmiştir. YOLO v3, karşılaştırılabilir performansla diğer birçok algılama 

yönteminden önemli ölçüde daha hızlı çalışmaktadır (Redmon ve Farhadi 2017). 
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YOLO v4 

 

YOLO v3 ile karşılaştırıldığında, YOLO v4, veri işlemede mozaik veri 

geliştirmeyi tanıtmıştır.  Ek olarak, omurga, ağ eğitimi, etkinleştirme işlevi ve kayıp 

işlevi optimize edilmiştir; böylece YOLO v4 daha hızlı hale getirilmiştir ve bu gerçek 

zamanlı nesne algılama algoritmalarında doğruluk ve hız arasında en iyi dengeyi 

sağlamıştır (Bochkovskiy ve ark. 2020). 

 

YOLO v5 

 

YOLO v5, tespit doğruluğu ve tespit hızını aynı anda geliştirmesi nedeniyle 

yoğun ilgi ve uygulama görmüştür. Küçük nesnelere karşı hassas değildir ve küçük 

nesneler bu yüzden kolayca gözden kaçabilmektedir. YOLO v5'in küçük nesneler için 

zayıf tespit performansının ana nedeni, küçük nesnelerin görsel özelliklerinin belirgin 

olmaması ve özellik bilgisi ile konum bilgisinin kademeli olarak kaybolmasıdır. İkincil 

nedeni, küçük nesneler, özellikle boyutu 32×32 pikselden küçük olanların arka planla 

karışması kolaydır. Özellik çıkarıldıktan sonra, özellik haritasındaki bir piksel 

kendisini ve çevresindeki arka plan gürültüsünü kaplar ve bu da algılama zorluğunu 

daha da artırır (Yan ve ark. 2022). 

 

YOLO v5, veri yükleyici aracılığıyla her bir eğitim verisi grubunu sağlar ve 

aynı anda eğitim verilerini geliştirir. Veri yükleyici, üç tür veri geliştirme 

gerçekleştirir: ölçekleme, renk alanı ayarı ve mozaik geliştirme. Veriler, mozaik 

geliştirmenin gerçekten de model eğitimindeki en zahmetli küçük nesne problemini 

etkili bir şekilde çözebileceğini kanıtlıyor; yani, algılanan küçük nesne, büyük nesne 

kadar doğru değildir (Yan ve ark. 2022). 

 

 

 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/activation-function
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YOLO v6 

 

YOLO v6 Haziran 2022'de Meituan tarafından geliştirilmiştir.  YOLO v6 

modeli 295 katmana sahiptir. YOLO v6 modeli, üretim uygulamalarında kullanılabilen 

istikrarlı ve başarılı tek aşamalı bir nesne tespiti algoritmasıdır. YOLO v6, COCO 

etiket yapısını kullanarak yolov6n.pt, yolov6s.pt ve yolo6t.pt gibi farklı ağırlıklar 

kullanarak nesnelerin keşfini gerçekleştirir (Yung ve ark. 2022). 

 

YOLO v7 

 

YOLO v7, Chien-Yao Wang, Alexey Bochkovskiy ve Hong-Yuan Mark Liao 

tarafından, bir özelliğin katmanlar arasında geri yayılması için gereken mesafenin yanı 

sıra katmanları tutmak için gereken belleği hatırlayarak oluşturuldu. Özellik ne kadar 

küçük olursa, model o kadar güçlü bir şekilde öğrenir. Seçilen son katman 

kombinasyonu, ELAN hesaplama biriminin üst düzey bir yorumu olan genişletilmiş 

verimli katman toplama ağı (E-ELAN) idi. Katmanları birbirine bağlarken iyi 

performans elde etmek için modelin derinliği ve genişliği ölçülmüştür. Bu algoritma, 

farklı boyutlar için düzenleme yaparken yapıyı en iyi şekilde tutar ve YOLO v7 

modeli, aynı çıkarım hızlarında önceki sürümlerden daha doğru bir şekilde dikdörtgen 

kutular çizer (Wang ve ark. 2022; Yung ve ark. 2022). 

 

YOLO v8 

 

YOLO v8, nesne tespit, görüntü sınıflandırma ve örnek bölümleme görevleri 

için kullanılabilen en yeni YOLO modelidir. YOLOv8, etkili ve sektöre yön veren 

YOLOv5 modelini de yaratan Ultralytics tarafından geliştirilmiştir. YOLOv8, 

YOLOv5'e göre çok sayıda mimari ve geliştirici deneyimi değişikliği ve iyileştirmesi 

içerir (Solawetz ve Francesco 2023). Önceki YOLO sürümlerinden yararlanan  YOLO 

v8 modeli, eğitim modelleri için birleşik bir çerçeve sağlarken daha hızlı ve daha 

doğrudur (Rath 2023). 

https://ultralytics.com/?ref=blog.roboflow.com
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Günümüzde birçok derin öğrenme ile çürük tespiti çalışmaları bulunmaktadır 

(Cantu ve ark. 2020; Mao ve ark. 2021; Bayrakdar ve ark. 2022; Chen ve ark. 2022; 

Estai ve ark. 2022; Panyarak ve ark. 2023). Ancak bitewing radyograflar üzerinde 

derin öğrenme ile hem okluzal hem sekonder hem de interproksimal çürükleri tespit 

edip interproksimal çürükleri derinliğine göre sınıflandıran (d1-d2-d3) bilinen bir 

çalışma bulunmamaktadır. Yapılan bu tez çalışmasında yapay zekâ algoritmalarından 

YOLO’nun YOLO v8 mimarisini kullanarak bitewing radyograflar üzerinde sekonder, 

okluzal ve interproksimal (d1-d2-d3) çürükleri tespit edebilmesi ve klinik işleyişte diş 

hekiminin işlerini kolaylaştırmak amaçlanmıştır. Çalışmamızın hipotezi ‘Derin 

öğrenme algoritmaları bitewing radyograflarda çürükleri tespit edebilir ve 

sınıflandırabilir’ olarak belirlenmiştir. 
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3. GEREÇ VE YÖNTEM 

 

Bu çalışma; Necmettin Erbakan Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ağız, Diş 

ve Çene Radyolojisi Kliniği’nde, Necmettin Erbakan Üniversitesi Diş Hekimliği 

Fakültesi İlaç ve Tıbbi Cihaz Dışı Araştırmalar Etik Kurulu tarafından 30.06.2022 

tarih ve 12-94 sayılı izni alınarak gerçekleştirilmiştir. 

 

 3.1.  Gereç 

 

3.1.1. Görüntülerin Toplanması 

 

Bu çalışmada 2014-2021 yılları arasında Necmettin Erbakan Üniversitesi Diş 

Hekimliği Fakültesi Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi kliniğine farklı tanısal sebeplerle 

başvuran hastaların arşivde yer alan bitewing radyografları kullanılmıştır. Bitewing 

radyograflar çift taraflı olarak alınmıştır.  

 

Çalışmada kullanılan bütün bitewing radyograflar Morita Veraview X Type R 

İntraoral Dijital Görüntüleme Cihazı (J. Morita Corp., Kyoto, Japan) cihazı 

kullanılarak elde edilmiştir. 2 numaralı fosfor plaklar çekimde kullanılmıştır. Bitewing 

radyograflar elde edilirken üretici firmanın tavsiye ettiği çekim protokolleri (70 kVp, 

7 mA, 0.25 sn) uygulanmıştır. Çekilen bitewing radyograflar Soredex (Digora Optime, 

Finland) marka görüntü tarayıcı sistemi ile kayıt altına alınmıştır. Bitewing görüntüler 

Windows 10 Professional işletim sistemli 4.00 Gb RAM’a sahip, 1366x768 piksel 

çözünürlüğünde 15.6 inç’lik panel renkli ekranı (Toshiba Satellite C55-A-1PU) olan 

2.50GHz Intel(R) Core(TM) i5-4200M CPU PC’de incelenmiştir. 

 

 Araştırmaya Dâhil Etme Kriterleri 

 • Tanısal açıdan uygun görüntü kalitesine sahip 

• Alt-üst dişlerin (premolar-molar-kanin) kron ve 1/3 kök anatomisinin incelenebildiği,  
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• Morita Veraview X Type R İntraoral Dijital Görüntüleme Cihazı ile çekilen ve 

Soredex (Digora Optime, Finland) cihazı kullanılarak taranan bitewing görüntüler 

çalışmaya dâhil edilmiştir.  

 

Dışlama Kriterleri  

• Tanısal açıdan uygun görüntü kalitesine sahip olmayan, artefakt (distorsiyon, gürültü, 

çift ışınlama, ters yerleştirilmiş reseptör, konkat, hareket artefaktı) bitewing 

radyograflar,  

• Horizontal açılama hataları sebebiyle süperpozisyonların olduğu bitewing 

radyograflar,  

• Morita Veraview X Type R İntraoral Dijital Görüntüleme Cihazı ile çekilmeyen ve 

Soredex (Digora Optime, Finland) cihazı dışında bir cihazla taranan radyograflar 

çalışma dışında tutulmuştur.  

 

Belirtilen kriterlere uygun toplam 860 bitewing radyograf toplanmıştır. 

 

3.2. Yöntem 

 

3.2.1. Görüntü Ön İşleme 

• Çalışmada elde edilen 860 bitewing radyografların satır ve sütun boyutları 

birbirinden farklıdır.  

• Derin öğrenme algoritmalarınının standart işlemler gerçekleştirebilmesi için 

görüntüler *.tiff formatından *.jpg formatına dönüştürülmüştür.  

• Elde edilen bitewing radyografların satır ve sütun boyutları 1324x1014 ile 

612x514 piksel arasında farklılık göstermektedir.  

• Algoritmaların optimum performans göstermesi için tüm verilerin standardize 

olması gerekmektedir. Bu sebeple satır ve sütun boyutları aynı olacak şekilde 

resize edilmelidir.  

• Tüm bitewing radyograflar 512x400 piksel boyutuna bilinear interpolasyon 

yöntemi kullanılarak resize edilmiştir. 
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• Veri sayısını arttırmak için 860 görüntü 3 farklı yönde döndürülerek 3440 

radyografa çıkarılmıştır. Resim 5a’da orijinal bitewing radyograf, Resim 5b’de 

orijinal radyografın y ekseninde 180 derece döndürülmesi (yatay döndürme), 

Resim 5c’de orijinal radyografın x ekseninde 180 derece döndürülmesi (dikey 

döndürme), Resim 5d’de orijinal radyografın x ekseninde 180 derece 

döndürülmesinin ardından y ekseninde 180 derece döndürülerek (dikey + yatay 

döndürme) veri çoğaltması gösterilmektedir. Bu işlem görüntü içeriğini 

değiştirmemekte, sadece görüntüye bakılan açıyı değiştirdiği için farklı patern 

oluşturmaktadır. 

 

Resim 5: (a) Orijinal bitewing radyograf (b) Orijinal radyografın y ekseninde 180 derece 

döndürülmesi (yatay döndürme) (c) Orijinal radyografın x ekseninde 180 derece döndürülmesi (dikey 

döndürme) (d) orijinal radyografın x ekseninde 180 derece döndürülmesinin ardından y ekseninde 180 

derece döndürülmesi (dikey+yatay döndürme) 
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3.2.2. Görüntülere Sınırlayıcı Kutuların Çizilmesi ve Etiketlenmesi 

 

• Görüntülerin etiketlenmesi işlemi 2 yıllık oral radyoloji deneyimi olan Ağız, Diş 

ve Çene Radyolojisi uzmanlık öğrencisi ve 12 yıllık deneyimli bir radyolog 

tarafından yapılmıştır. 

• Gözlemci içi ve gözlemciler arası uyumun değerlendirilmesi için görüntülerin 

%10’u iki radyolog tarafından etiketlenmiştir. Gözlemci içi ve gözlemciler arası 

uyuma ilişkin Kappa değerleri 0.95 ve 0.91’tir. Landis ve Koch’a (1977) göre 

0’dan küçük değerler uyumsuzluğu, 0.01-0.20 zayıf uyumu, 0.21- 0.40 orta 

düzeyde uyumu, 0.41-0.60 kabul edilebilir uyumu, 0.61-0.80 iyi uyumu ve 0.81-

1.00 ise mükemmel uyumu göstermektedir (Landis ve Koch 1977). 

• Görüntü boyutları eşitlenen bitewing radyograflarda okluzal, interproksimal (d1-

d2-d3) ve sekonder çürük etiketi yapılmıştır.  

• Etiketler yapılırken çürüğün komşu olduğu sağlıklı diş dokusunun küçük bir alanı,  

çürüğün bulunduğu dokuyla sınırı ve çürük alanı bütünüyle etikete dâhil edilmiştir.  

• Okluzal çürük değerlendirildiğinde okluzal yüzeyden çürüğün sınırları ve çürüğün 

komşu olduğu sağlıklı dentin dokusunun küçük bir alanına kadar uzanan alan 

etikete dâhil edilmiştir.  

• İnterproksimal çürükler değerlendirildiğinde interproksimal yüzeyden çürüğün 

sınırları ve çürüğün komşu olduğu sağlıklı diş dokusunun küçük bir alanına kadar 

uzanan alan etikete dâhil edilmiştir.  

• Sekonder çürük değerlendirildiğinde çürük sınırları, çürüğün bulunduğu sağlıklı 

dokunun bir kısmı ve restoratif materyalin çürük ile komşu küçük bir alanı etikete 

dâhil edilmiştir.  

• Sabit protetik kron tedavilerinin uygulandığı durumlar da sekonder çürük 

açısından değerlendirilmiştir. Çürük varlığı durumunda çürüğün tespit edilebilen 

sınırları ve protetik metaryalin küçük bir alanı etikete dâhil edilmiştir.  

• Kron yapısının çeşitli sebeplerle total olarak kaybedildiği durumlarda etiketleme 

yapılmamıştır.  

• Bitewing radyografın diş dokusunun mezial veya distal kron ve kök 1/3’ünün 

tamamının görüntülenemediği durumlarda o dişte etiketleme yapılmamıştır.  
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• Etiketleme işlemi browser tabanlı ve açık erişimli https://www.makesense.ai/ 

internet adresi üzerinden gerçekleştirilmiştir (Resim 6).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Resim 6:  makesense.ai sitesinin ana sayfa ekran görüntüsü 

 

Etiketleme işleminde beş çeşit etiket kullanılmıştır: Okluzal çürük varlığında 

‘okluzal çürük’; interproksimal çürük varlığında Lian sınıflamasına göre mine veya 

dentinin dış üçte birlik bölgesinde radyolüsensi ‘d1’, dentinin orta 1/3’üne uzanan 

radyolüsensi ‘d2’ ve görünür pulpa tutulumu olan veya olmayan derin radyolüsensi 

‘d3’; sekonder çürük varlığında ise ‘sekonder çürük’ olarak etiketlenmiştir (Lian ve 

ark. 2021). 

 

• Etiketleme işleminde radyolog tecrübesine göre ilgili bölgelere sınırlayıcı kutular 

çizilir.  

• Programda çizilen sınırlayıcı kutuların görüntü üzerindeki koordinat değerleri *.txt 

dosyasına kaydedilir.  

• Her bir görüntünün koordinat değerlerine göre oluşturulan YOLO formatındaki 

*.txt dosyaları bilgisayara indirilmiştir.   

• Resim 6’da makesense sitesinin ana sayfası, Resim 7’de makesense.ai sitesinde 

etiketlemenin yapıldığı ekran (sekonder çürük, okluzal çürük, d3 ve d2 
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Resim 7: makesense.ai sitesinde etiketlemenin yapıldığı ekran (Sekonder çürük, okluzal çürük, d3 ve 

d2 interproksimal çürüklerinin etiketlendiği bir bitewing radyograf) 

interproksimal çürüklerinin etiketlendiği bir bitewing radyograf), Resim 8’de d1 

ve d2 interproksimal çürüklerinin etiketlendiği bir bitewing radyografın ekran 

görüntüsü verilmiştir. 

 

 

 

Resim 8: makesense.ai sitesinde etiketlemenin yapıldığı ekran (d1 ve d2 interproksimal çürüklerinin 

etiketlendiği bir bitewing radyograf) 
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3.2.3. Veri Setlerinin Oluşturulması 

 

• Eğitim ve test işlemi için radyograflar rastgele 2752 eğitim (≌%80), 344 

validasyon (≌%10), 344 test (≌%10)  olarak bölünmüştür.   

• YOLOv8 eğitiminin gerçekleştirilmesi için “images” ve “labels” isimli iki klasör 

oluşturulmuştur.  

• Radyograflar “images” klasörü içerisinde oluşturulan test, train, val klasörlerine 

yukarıda belirtilen oranlara göre ayrı ayrı kaydedilmiş, radyograflara denk gelen 

etiketler “labels” klasörü içerisindeki test, train klasörlerine kaydedilmiştir.  

• Test görüntüleri model eğitimi tamamlandıktan sonra sistemin hiç görmediği 

veriler olacağı için etiket bilgilerinin klasöre kaydedilmesine gerek yoktur.  

• Veri setleri oluşturulduktan sonra tümü *.rar dosyası şekline getirilerek Google 

COLAB platformuna kaydedilmiştir. COLAB platformu Google firması 

tarafından kullanıcıların derin öğrenme mimarileri gibi Python kodlarını 

çalıştırabildikleri Linux ve bulut tabanlı sanal bilgisayarlardır.  

• Çalışmada eğitim ve test işlemlerinin daha sağlıklı ilerlemesi için COLAB Pro 

versiyonu satın alınarak işlemler 32 GB RAM e sahip NVIDIA Tesla T4 GPU 

donanımı üzerinden gerçekleştirilmiştir.  

 

3.2.4.  YOLO v8 ile Model Eğitimi  

 

YOLO ailesinin son sürümü olan YOLO v8 modeli kullanıcılara tespit, 

segmentasyon ve sınıflandırma için eğitilmiş hazır modeller sunmaktadır. Hazır 

modeller indirilerek araştırmacılar gerekli ayarlamalardan sonra kendi veri setleri 

üzerinde eğitim işlemi gerçekleştirebilmektedir (Transfer Learning). Bu tez 

çalışmasında, çürüklerin tespit ve lokalizasyon işlemi yapılacağı için YOLO v8 

modelinin tespit modelleri incelenmiştir. YOLO v8 8n, 8s, 8m, 8l ve 8x olmak 

üzere farklı tespit modelleri sunmaktadır. Bu modellerin çıktı olarak işlevleri aynı 

ancak model büyüklüğü, hızları ve hesaplanan parametre değerleri 8x modeline 

doğru ilerledikçe artmaktadır. Model büyüklüğünün artması daha fazla parametre 

hesabı getirdiğinden dolayı ihtiyaç duyulan donanım gereksiniminin büyümesine 

neden olmaktadır. Donanımın yetersiz gelmesi durumunda sistem “Out of 
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Memory” hatası vermektedir. Bu aşamalar dikkate alınarak YOLO v8 

algoritmasının boyut ve parametre hesabı olarak orta büyüklükte olan 8m sürümü 

bu çalışmada kullanılmıştır. YOLO v8 modeli ve 8m sürümü 

“https://github.com/ultralytics/ultralytics” sitesi üzerinde COLAB platformuna 

indirilmiştir. Gerekli etiket ve dizin ayarlamalarından sonra model 

parametrelerinden mini-batch size 4, öğrenme oranı 0.01, optimizasyon 

algoritması Stochastic Gradient Descent ve epoch sayısı 600 girilerek modelin 

eğitim süreci başlatılmıştır. Diğer hiper parametreler varsayılan olarak 

bırakılmıştır.       

                             

3.2.5. Performans Kriterleri 

 

            Performans kriterleri eğitim ve test olmak üzere iki aşamada 

değerlendirilmiştir.  

• Eğitim aşamasında validasyon verileri ile eğitimin performans değerleri 

kesinlik (precision), duyarlılık (recall), F1 skor ve mAP metrikleri ile 

hesaplanmaktadır.  

• Test aşamasında kesinlik, duyarlılık, F1 skor ve inference time metrikleri ile 

sonuçlar değerlendirilmiştir.  

 

Bu metriklerin hesaplanmasının temelinde IoU (Intersection over Union) 

parametresi yatmaktadır. Algoritma tahmin sürecinde ilgili bölgeye bir sınırlayıcı kutu 

çizmektedir. Çizilen kutu ile radyoloğun altın standart olarak belirlediği sınırlayıcı 

kutunun belli oranda örtüşmesi algoritma performansını doğrudan etkilemektedir. IoU 

değeri algoritmanın çizdiği kutu (A) ile radyoloğun çizdiği sınırlayıcı kutunun (B) 

kesişim alanının (intersection), iki kutunun birleşimine (Union) oranıdır  (Denklem 

1). IoU sonucunun en az %50 olması tahmin sürecinin kabul edilebilir sınırıdır. IoU 

metriği dikkate alınarak, kesinlik ve duyarlılık değerlerinin hesaplanması için Doğru 

Pozitif (DP), Yanlış Pozitif (YP),  Yanlış Negatif (YN) sayıları hesaplanmaktadır. 
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• Doğru Pozitif (DP): Doğru tespit. Radyolog çürük tahmini ile sistemin çürük 

tahmin ettiği bölge ve sınıfların aynı olduğu nesne sayısı 

• Yanlış Pozitif (YP): Yanlış Tespit. Radyolog çürük tahminine göre sistemin 

tahminde yanlış bulduğu nesne sayısı 

• Yanlış Negatif (YN): Bulunamayan gerçek çürük bölgesi. Radyolog tahminin 

olduğu ancak sistemin hiçbir bölge bulamadığı nesne sayısı 

• Doğru Negatif (DN): Radyolog tahmini olmadığı halde sistemin de çürük 

bölge olarak kabul etmediği nesne sayısı. (Nesne tespit algoritmalarının 

performans değerlendirilmelerinde kullanılmaz). 

 

Bu değerlerden yola çıkarak kesinlik formülü Denklem 2’de, duyarlılık formülü 

Denklem 3’de, F1 Skor formülü Denklem 4’de verilmiştir.  

 

• Kesinlik: Kesinlik bilgisi doğru çürük tespit edilen bölgelerin tüm çürük 

tespit edilen bölgelere oranını vermektedir. Algoritmanın tespit ettiği 

çürüklerde ne kadarının doğru olduğunu ve algoritmanın ne kadar iyi iş 

yaptığını göstermektedir. 

• Duyarlılık: Duyarlılık bilgisi doğru tespit edilen çürük bölgelerinin tüm 

tespit edilmesi gereken bölgelere oranıdır. Algoritmanın tüm veri setinde 

doğru bölgeleri ne kadar iyi bulduğunu ölçen bir metriktir. 

• F1 Skor: F1 skor bilgisi kesinlik ve duyarlılık değerlerinin harmonik 

ortalamasıdır.     

 

Denklem 1 

A B
IoU

A B


=


 

                                                                                          

Denklem 2 

DP DP
Kesinlik

DP YP TümTespitler
= =

+
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Denklem 3 

DP DP
Duyarlılık

DP YN TümTespitEdilmesiGerekenler
= =

+
  

                     

Denklem 4 

*
1 2*

Kesinlik Duyarlılık
F Skor

Kesinlik Duyarlılık
− =

+
    

 

Eğitim ve validasyon sürecinde kesinlik ve duyarlılık değerleri YOLOv8 

tarafından otomatik bir şekilde hesaplanmaktadır. Test sürecinin değerlerinin 

hesaplanması için öncelikle eğitim sonucu elde edilen ağılıklar kullanılarak test 

görüntüleri üzerinde çürüklerin lokalizasyonu ve sınıf bilgileri otomatik olarak tespit 

edilmiştir. Uzman radyologların bu görüntüleri değerlendirmesi ile duyarlılık, kesinlik 

ve F1-skor değerleri hesaplanmıştır. Eğitim süreci için bir diğer metrik mAP (mean 

Average Precision) değeridir. Bu değer her sınıf için ortalama hassasiyet (average 

precision-AP) değeri belirlendikten sonra hesaplanır. Validasyon verisindeki her bir 

bitewing görüntüsünde elde edilen tespitler için ayrı ayrı hassasiyet ve kesinlik 

değerleri yüzde olarak hesaplanır. Bu değerler bir grafiğe yazılarak kesinlik-

hassasiyet (precision-recall) grafiği elde edilir. Her bir sınıf için çizilen grafikte eğri 

altında kalan alan o sınıfın AP değerini vermektedir. mAP ise tüm sınıflar için elde 

edilen AP değerlerinin ortalamasıdır.  Her bir sınıf için AP değeri hesabı Denklem 

5’de, tüm sınıflar için mAP hesabı Denklem 6’da verilmiştir.  mAP.5 değeri IoU’nun 

%50 olduğu durumdaki performansını, mAP.5 : .95 ise IoU eşiğinin %50 den %95’e 

adım büyüklüğü 0.05 olacak şekilde yukarıda belirtildiği gibi tek tek hesaplanarak 

ortalama alınmasını ifade etmektedir (k=Sınıf Bilgisi) (Padilla ve ark. 2020; Li ve ark. 

2022; Roy ve ark. 2022). 
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Denklem 6 
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Test sürecindeki bir diğer performans kriteri sonuç çıkarma süresidir (inference 

time). Bu süre ağırlıkları elde edilen yapay zekânın test verilerini ne kadar sürede 

cevapladığının bir ölçüsüdür.  

3.2.6. Klinik İçin Grafiksel Kullanıcı Arayüz Tasarımı 

 

Eğitim sonucu elde edilen YOLO v8 ağırlıkları ile klinikte otomatik bitewing 

görüntülerinin analizi için “Decay AI” isimli bir arayüz tasarlanmıştır. Grafik kullanıcı 

arayüz için Python programının PYQT5 kütüphanesi kullanılmıştır. Geliştirilen 

programda yapay zekâ ağırlık dosyası arka plana gömülerek diş hekiminin tek tuşla 

Resim 9: YOLOv8 Bitewing Radyograflarda Çürük Tespiti Arayüz Tasarımı 
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çürük lokalizasyonlarını ve türlerini görebileceği bir platform oluşturulmuştur. “Select 

Bitewing” tuşu ile işlenmek istenen bitewing görüntüsü seçilir, “Process Bitewing” 

tuşu ile çürüklerin otomatik lokalizasyonları ve türleri belirlenir. Resim 9’da “Decay 

AI” isimli programın kullanıcı arayüzü gösterilmektedir. 

 

4. BULGULAR 

 

4.1. Eğitim Sonuçları 

 

COLAB ortamında gerçekleştirilen eğitim süreci 5.206 saat sürmüş, 146 epoch 

ta tamamlanmıştır. YOLOv8, eğitim sürecinde epochlarda anlamlı değişimler 

görülmediği zaman eğitim işleminde erken durdurma (early stopping) uygulamaktadır. 

Bundan dolayı parametre olarak girilen 600 epoch tamamlanmadan eğitim işlemi 146 

epoch ta sonlandırılmıştır. Eğitim işlemi sonucunda 50 MB boyuta sahip “last.pt” 

isimli bir ağırlık dosyası elde edilmiştir. Bu dosya çürük çeşitlerini otomatik tespit 

etmek için elde edilen yapay zekâ dosyasıdır. Tablo 4’ de eğitim ve validasyon işlemi 

sonucu elde edilen performans sonuçları verilmiştir. Şekil 7’de epoch ilerleyişine göre 

performans kriterlerinin grafiksel gösterimleri verilmiştir. Şekil 8’de precision-recall 

eğrisi ve performans sonuçlarını gösteren sınıflara göre grafiksel gösterimi verilmiştir.  

 

Tablo 4: Eğitim ve validasyon sonucu elde edilen performans sonuçları  

Sınıf Bitewing Bölge Kesinlik 

   

Duyarlılık F1-skor mAP.5 mAP.5:0.95 

S 344 85 0.964 0.956 0.960 0.96 0.425 

O 344 49 0.995 0.939 0.966 0.965 0.477 

D1 344 148 0.965 0.959 0.962 0.972 0.409 

D2 344 332 0.970 0.965 0.967 0.971 0.473 

D3 344 41 0.904 1.000 0.950 0.958 0.667 

Toplam  344 655 0.960 0.964 0.962 0.965 0.490 
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Şekil 7:  Epoch ilerleyişine göre performans kriterlerinin grafiksel gösterimi  

                  Şekil 8: Sınıflara göre precision-recall grafiği ve performans sonuçları 

 

4.2. Test Sonuçları 

        344 bitewing test görüntüleri eğitim sonucu elde edilen last.pt dosyasına verilerek 

çürüklerin lokalizasyonu ve sınıf bilgileri görüntüler üzerinde sınırlayıcı kutular ile 

otomatik belirlenmiştir. Aşırı tespiti engellemek için güven skoru (confidence skor) 

0.25 altında olanlar maksimum olmayanı bastırma tekniği ile bastırılmıştır. Böylece 

aynı bölgeyi ifade eden birden fazla sınırlayıcı kutunun ortaya çıkması önlenmiştir. 
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Test görüntülerinde radyolog ile aynı tespitin yapılması DP, radyoloğa göre yanlış 

tespitin yapılması YP, radyoloğun semptom olarak belirlediği bölgede yapay zekânın 

herhangi bir bulgu ortaya koyamaması YN olarak değerlendirilmiştir. DN değeri 

performans hesaplama kriterlerinde dikkate alınmamaktadır. Test görüntülerine ait 

karmaşıklık matrisi oluşturularak kesinlik, duyarlılık, F1-skor değerleri 

hesaplanmıştır. Resim 10’da 8 adet bitewing görüntüsü üzerinde çürük bölgelerinin 

lokalizasyon ve sınıf bilgileri, Tablo 5’de test görüntüleri için oluşturulan karmaşıklık 

matrisi, Tablo 6‘da FN, FP, FN değerleri ve kesinlik, duyarlılık, F1-skor değerleri 

verilmiştir.  

 

Tablo 5: Karmaşıklık Matrisi 

 
Sınıf 

S O D1 D2 D3 YN 

O
ra

l 
R

ad
y
o
lo

g
 

S 104 1 0 0 0 7 

O 0 54 0 0 0 6 

D1 0 0 218 0 0 20 

D2 0 0 8 315 1 21 

D3 0 0 0 7 46 0 

  
YOLOv8 Tahmin 
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Resim 10: 8 adet test görüntüsü üzerinde çürüklerin otomatik tespiti ve sınıf bilgileri 
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Tablo 6: Test Verileri DP, YP, YN sayıları ve performans kriterleri 

 
DP YP YN Kesinlik Duyarlılık F1 Skor 

Sekonder 104 1 7 0.990 0.937 0.963 

Okluzal 54 0 6 1.000 0.900 0.947 

D1 218 0 20 1.000 0.916 0.956 

D2 315 9 21 0.972 0.938 0.955 

D3 46 7 0 0.868 1.000 0.929 

Toplam 737 17 54 0.977 0.932 0.954 

 

Bitewing radyograflarda okluzal, sekonder ve interproksimal çürüklerin 

YOLOv8 ile otomatik tespitinde hem eğitim aşamasında hem test aşamasında başarılı 

sonuçlar elde edilmiştir.  

 

• Tablo 4’de verilen eğitim ve validasyon sonuçlarında ortalama kesinlik 

0.960, duyarlılık 0.964, F1 skor 0.962, mAP.5  0.965, mAP .5:0.95  

0.490 olarak elde edilmiştir. Değerlerin %100’e yakın olması eğitim 

sürecinin başarılı olduğunu göstermektedir. mAP 0.5:095 değeri 

COCO metriği olarak başarılıdır.  

• Şekil 7’de epoch ilerleyişine performans metriklerinin hızlı bir şekilde 

1 değerine doğru ilerlemesi, kayıp fonksiyonlarına göre loss değerlerin 

0 değerine yaklaşması başarılı bir eğitim sürecinde beklenen ve 

önerilen grafiksel davranışlardır.  

• Şekil 8’de her bir sınıfın AP değerlerine göre ve tüm sınıfların ortalama 

mAP değerlerine göre eğitim sürecinin kesinlik-duyarlılık açısından 

grafiksel davranışı görülmektedir. Sekonder, okluzal ve interproksimal 

çürüklerin %50 IoU eşik değerine göre AP değerlerinin 0.95 üzeri 

olması ve sınıfların ortalama mAP değerinin 0.965 elde edilmesi 

eğitimde tespit sürecinin başarılı olduğunu göstermektedir. AP ve mAP 

sonuçları ne kadar 1’e yakınsa, eğitimde tespit süreci o kadar iyidir. 

mAP değeri ilgilenen çürük bölgeleri için algoritmanın ne kadar iyi 

olduğunu ve yanlış pozitif değerlerden ne kadar iyi kaçındığının bir 

göstergesidir.  
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• Eğitim süreci sonucu elde edilen yapay zekâ ağırlık dosyaları ile 

sistemin hiç görmediği veriler test edilmiştir. Test verilerinin 

karmaşıklık matrisi Tablo 5’de, DP, YP, YN ve performans kriterleri 

Tablo 6’de verilmiştir. Sekonder, okluzal ve interproksimal çürüklerin 

ortalama kesinlik değeri 0.977, ortalama duyarlılık değeri 0.932, 

ortalama F1-skor değeri 0.954 olarak elde edilmiştir. Değerlerin 0.90 

üzeri olması test sürecinin oldukça başarılı olduğunu göstermektedir. 

Sekonder çürüklerin 104 adedi doğru, 1 adedi okluzal olarak tespit 

edilmiş, 7 adedi algoritma tarafından bulunamamıştır. Okluzal 

çürüklerin 54 adedi doğru tespit edilmiş, 6 adedi algoritma tarafından 

bulunamamıştır. İnterproksimal çürüklerin 579 adedi doğru, 16 adedi 

yanlış tespit edilmiş, 41 adedi algoritma tarafından bulunamamıştır.  

• YOLO v8 algoritması tespit ettiği çürük bölgelerinin %97.70’ini doğru 

tespit ederken, tespit etmesi gereken çürük bölgelerinin %93.20’sini 

doğru tespit etmiştir. 344 test görüntüsü COLAB platformunda görüntü 

başına ortalama 15.3ms ile çok hızlı bir şekilde tespit işlemi 

yapmaktadır (inference time).  

 

Elde edilen sonuçlara göre YOLO v8 algoritması çürük sınıflarının tespitinde 

ve lokalizasyonunda başarılı bir perfomans ortaya koymuştur. 
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5. TARTIŞMA 

 

Yapay zekâ, makinelerin verilen görevleri gerçekleştirmek amacıyla doğal 

zekâyı ve doğal davranışları taklit etme becerisi olarak tanımlanmaktadır (Hosny ve 

ark. 2018). Yapay zekâ son yıllarda hızla gelişerek yüksek oranda başarılar ortaya 

koymuştur. Günlük hayatta birçok konuda kolaylık sağlamıştır ve yaşam 

alışkanlıklarını etkilemiştir.  Çevrimiçi arama motorları, görüntü tanıma ve sanal 

asistanlar gibi yapay zekâ teknolojileri hayat kalitesini yükselterek insanlara birçok 

konuda yardımcı olmuştur (Jiang ve ark. 2017). Yapay zekâ toplum için sağlık, finans 

ve eğitim gibi birçok konuda fayda ve fırsat sağlamaktadır (Wei ve Zhou 2022). 

 

Yapay zekânın gelişmesi ve rutin olarak kullanımı tıp dünyasında da büyük 

başarılar getirmiştir (Jiang ve ark. 2017). Kanser teşhisi, prognozu ve tedavileri (Tran 

ve ark. 2021); tümör tanıları (Jiang ve ark. 2020); klinik oftalmoloji pratiğinde, 

yaşlanan popülasyonlarda görme bozukluğunun ana nedenlerinin taranması, teşhisi ve 

takibi (Ting ve ark. 2019); hücre terapisi ve rejeneratif tıp için tek hücreli RNA 

sıralama analizi (Yan ve ark. 2021) gibi tıbbın her alanında gelişmeye devam 

etmektedir.  

 

Diş hekimliğinde dijitalleşmenin önemi son 10-20 yılda oldukça artmıştır. 

Gelişmekte olan ülkelerin çoğunda, tıp ve diş hekimliği uzmanlarının eksikliği, 

teknolojiye, özellikle de yapay zekâ yazılımına olan ihtiyacı arttırmaktadır. 

Dijitalleşme; maliyetleri, gerekli muayene ve tedavi zamanını, insan bilgisine olan 

ihtiyacı ve tıbbi hataların sayısını azaltabilmektedir (Machoy ve ark. 2020)  

 

Yapay zekâ çalışmaları diş hekimliği alanında da kendine geniş çalışma 

alanları bulmuştur. Periodotolojide; periodontitisin radyografik teşhisinde (Chang ve 

ark. 2022), oral patolojide; oral eksfolyatif sitoloji sınıflandırılmasında (Sukegawa ve 

ark. 2022), oral liken planus lezyonlarının görüntülerinin sınıflandırılmasında (Keser 

ve ark. 2023), maksillofasiyal cerrahide; mandibula kırıklarının teşhisinde (Son ve ark. 

2022), ortognatik cerrahi planlamada yüz dokusu deformasyonunun biyomekanik 

modellemesinde (Lampen ve ark. 2022), dental implant lokalizasyonlarının 
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radyografik belirteçlerle otomatik olarak tespitinde (Almalki ve ark. 2022), restoratif 

tedavide; panoramik radyograflarda derin öğrenmeyi kullanarak diş restorasyonlarının 

otomatik tespitinde (Çelik ve Çelik 2022), pedodontide; pediatrik panoramik 

radyograflarda kalıcı diş germ tespitinde (Kaya ve ark. 2022), endodontide; apikal 

lezyonların teşhisinde (Ekert ve ark. 2019), periapikal ve panoramik dental 

radyograflarda mandibular ikinci molarların C-şekilli kanallarının sınıflandırılmasında 

(Yang ve ark. 2022), protetik diş tedavilerinde; silikon çene-yüz protezlerinin 

renklendirilmesinde (Kurt ve ark. 2023), ortodontide; ortodontik tedavi sırasında kök 

pozisyonunun üç boyutlu değerlendirmesi için ağız içi taramaları ve dental konik ışınlı 

bilgisayarlı tomografi taramalarını birleştirerek derin öğrenme tabanlı entegre diş 

modelleri üretiminde (Lee ve ark. 2022), derin öğrenme ile web tabanlı tam otomatik 

sefalometrik analizde (Kim ve ark. 2020), oral radyolojide; panoramik radyograf 

görüntülerini kullanılarak diş hastalıklarının sınıflandırılmasında (Almalki ve ark. 

2022), panoramik radyograflar üzerinde daimi dişlerin otomatik tespiti ve 

numaralandırılmasında (Gurses ve ark. 2022), ultrasonografi görüntülerini kullanarak 

sjögren sendromunu teşhisinde (Kise ve ark. 2020), ağız içi taramadan elde edilen ek 

bilgileri kullanarak konik ışınlı bilgisayarlı tomografide metal artefaktlarının 

azaltılmasında (Hyun ve ark. 2022) derin öğrenme teknikleri kullanılmıştır. Yapay 

zekâ çalışmaları ivme kazanarak gelişmeye devam etmektedir (İpek 2019). 

 

Diş çürükleri klinik olarak en sık karşılaşılan diş hastalıklarındandır. Diş 

çürüğünün prevalansı ve ciddiyeti dünya çapında hala çok yüksektir.  Diş çürüğü, 

yaşam boyu devam edebilen davranışsal, önlenebilir bir hastalıktır (Abdinian ve ark. 

2015; Frencken 2018).  Diş çürüğü doğru şekilde teşhis edilmediğinde, ilerleyerek 

mineyi, dentini ve hatta pulpayı işgal edebilir, şiddetli ağrıya neden olabilir ve sonuçta 

diş fonksiyonunun kaybına yol açabilir. Bu durumlarda restorasyonlar ve protetik 

tedavi yaşam boyu önemli maliyetlere neden olur (Gannam ve ark. 2018). Diş 

çürüklerinin erken teşhisi gerekli tedavinin gecikmesini engeller ve sorunların 

ilerlemesini önler (Schneiderman ve ark. 1997). Lazer floresans kaynaklı yöntemler 

(QLF, DIAGNOdent), elektriksel iletkenlik ölçümleri, mikro bilgisayarlı tomografi 

yöntemleri, fiber optik yöntemler (Fiberoptik Transillüminasyon Kaynaklı Yöntemler-

FOTI) ve ultrasonik sistemler diş hekimliğinde çürük tespitinde modern yöntemler 
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olarak uygulamada kendine yer bulmuştur (Korkut ve ark. 2011). Vaarkamp ve 

arkadaşları bitewing radyograflar ile FOTI’yi karşılaştırmışlardır ve FOTI’nin 

duyarlılığının bitewing radyograftan önemli ölçüde daha düşük olduğu sonucuna 

varmışlardır (Vaarkamp ve ark. 2000). Ultrason cihazları, bitewing radyografiye göre 

interproksimal çürük tespitine karşı oldukça hassastır fakat ultrason cihazları ile çürük 

tespitinin dezavantajı; diş çürüğünü ancak mine ve dentin yapısında demineralizasyon 

meydana geldikten sonra tespit edebilmesidir (Matalon ve ark. 2003).  Lazer floresan, 

diğer yöntemlerle karşılaştırıldığında nispeten yüksek duyarlılığa sahiptir ve erken 

mine çürüklerini teşhis edebilmektedir (El-Housseiny ve Jamjoum 2002). Bununla 

birlikte, ışık penetrasyonunun olmaması, klinik ortamda kolay uygulanamama ve 

maddi sebepler nedeniyle, bu sistemlerin hiçbiri mevcut haliyle çürüklerin tespitinde 

yeterince etkin değillerdir (Kamburoğlu ve ark. 2012).  

 

Günümüzde hala bitewing radyografları, radyasyona maruz kalma, ergonomik 

olmaması dâhil olmak üzere çeşitli dezavantajlara rağmen, interproksimal çürüklerin 

saptanmasında kullanılan birincil tanı aracı olmaya devam etmektedir (Terry ve ark. 

2016). Bitewing radyograflarda çürük lezyonlarını ve restorasyonları saptamak için 

derin öğrenmenin uygulanması, diş hekimlerinin tedavi planlamasına ve operasyonlara 

odaklanması için daha fazla klinik zaman kazandırabilir. Ayrıca, yapay zekâ 

teknolojisi, veri toplamayı ve tıbbi belge kaydını daha verimli hale getirerek veri 

tabanındaki kayıtları sınıflandırmak için kullanılabilir (Cantu ve ark. 2020).  

 

Yapay zekâ sistemleri, insanın analitik düşüncesini taklit ederek eğitildiği 

veriler ışığında insan gözüyle ayırt edilebilen veya edilemeyen görüntü özelliklerini 

nasıl ayırt edebileceğini öğrenir (Pesapane ve ark. 2018). Tanı yöntemi olarak 

radyografi önerilmesine rağmen, aynı radyograflar kullanıldığında hekimler arasında 

farklılıklar olabilmektedir. Bu yüzden diş çürüklerinin tespiti bazı durumlarda 

subjektiftir. Aynı radyograf kullanılarak bile çürük lezyonlarının tespit edilip 

edilmediği konusunda hekimler arasında büyük farklılıklar vardır. Radyografın 

kalitesi, görüntüleme koşulları, diş hekiminin beklentileri, muayene eden kişiler 

arasındaki değişkenlik (özellikle bir diş hekiminin çürük teşhislerine invaziv 

yaklaşımı) ve muayene başında geçen sürenin uzunluğu gibi faktörler, hekimler arası 
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anlaşmada tutarsızlıklara neden olur (Langlais ve ark. 1987; Bader ve Shugars 1995). 

Bilişim uzmanları, yapay zekânın klinik kararları ve süreçleri iyileştirme potansiyeline 

sahip olduğunu ve bunun ortak veri standartlarıyla objektif olarak yapılabileceğini 

bildirmişlerdir (Liyanage ve ark. 2019). Sonuç olarak yapay zekâ çalışmalarıyla 

birlikte çürük tespiti daha objektif olarak tespit edilmektedir (Lian ve ark. 2021). 

 

YOLO son yıllarda yaygın olarak kullanılan bir nesne tespit algoritmasıdır. 

YOLO, tek bir sinir ağı ile problemi uçtan uça optimize ederek doğrudan algılayarak 

nesne tespiti yapmaktadır. Nesne tespitinde hız önemli bir kavramdır. YOLO’yu diğer 

algoritmalardan ayıran gerçek zamanlı nesne tespiti yapmasıdır (Redmon ve ark. 

2016). 2015 yılında Redmon ve arkadaşları ilk YOLO versiyonunu tanıtmışlardır 

(Redmon ve Farhadi 2017). YOLO hedef tespit algoritmasının mantığı, modelin küçük 

boyutu ve hızlı hesaplama hızında yatmaktadır. YOLO'nun hızı yüksektir, çünkü 

YOLO'nun nihai algılama sonucunu elde etmek için yalnızca resmi ağa koyması 

gerekir ve genel bilgiyi kodlayabilen ve nesne olarak arka planı algılama hatasını 

azaltabilen algılama için doğrudan küresel görüntüyü kullanır. Güçlü bir genelleme 

yeteneğine sahiptir; çünkü YOLO, diğer alanlara aktarılmak üzere oldukça 

genelleştirilmiş özellikleri öğrenebilir ancak YOLO'nun nesne tespiti birbirine çok 

yakın ve grup halindeki nesneler için yetersizdir. Bu zayıf performansın nedeni, nesne 

tespiti için oluşturulan ızgaradaki yalnızca iki kutunun ve aynı gruptaki nesnelerin 

tespit edebilmesidir. Bu nedenle YOLO’nun dezavantajı anormal bir en boy oranı olan 

nesnelerde zayıf genelleme yeteneğidir. YOLO yanlış konumlandırma hatasını da 

fazla oranda yapmaktadır (Jiang ve ark. 2022).  

 

Geçtiğimiz yıllarda araştırmacılar, YOLO v2, YOLO v3, YOLO v4, YOLO 

v5, YOLO v6, YOLO v7 olarak tanımlanan gittikçe gelişen YOLO sürümlerini 

yayınlamışlardır (Redmon ve Farhadi 2017; Bochkovskiy ve ark. 2020; Wang ve ark. 

2022; Yan ve ark. 2022). YOLO v2, ağı derinleştirmez veya genişletmez, ancak ağı 

basitleştirir ve daha hızlıdır. YOLO v3 nesne tespiti için çok ölçekli özelliklerin 

kullanılması ve temel ağ yapısının ayarlanabilmesi yönüyle YOLO v2’nin geliştirilmiş 

halidir. YOLO v4 verileri karşılaştırmaya daha fazla odaklanır ve önemli bir iyileşme 

sağlar. YOLO v5 model boyutunun esnek kontrolü ve veri geliştirme özelliğine 
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sahiptir (Jiang ve ark. 2022). YOLO v7 aynı çıkarım hızlarında önceki sürümlerden 

daha yüksek doğrulukla nesne algılayan dikdörtgen kutular çizmektedir (Wang ve ark. 

2022).  En son geliştirilmiş olan YOLO v8, nesne tespit, görüntü sınıflandırma ve 

bunlara ek segmentasyon amacıyla kullanılabilmektedir. YOLO v8, eski YOLO sürüm 

mimarilerine göre çok sayıda mimari içerir. Hızı ve doğruluk oranı iyileştirme 

içermektedir ve önceki sürümlerine göre en üst düzeydedir (Rath 2023).  

 

YOLO’ya karşı artan ilgi diş hekimliği alanında da kendisine yer edinmiştir. 

Yapılan bir çalışmada gömülü yirmi yaş dişlerinin panoramik radyograflarda tespiti ve 

YOLO v3 ile çeşitli derin öğrenme yöntemlerinin (Faster RCNN: ResNET, VGG16, 

AlexNET) karşılaştırılması yapılmıştır. İki aşamalı nesne tespit algoritmalarından 

ResNet50, AlexNet ve VGG16 mimarileri ile Faster RCNN ve tek aşamalı nesne tespit 

algoritması olan YOLO v3 kullanılmıştır. Faster RCNN, ResNet50 ile 0,91 mAP@0,5 

değerini verirken, VGG16 ve AlexNet sırasıyla 0,87 ve 0,86 mAP@0,5 değerlerini 

vermiştir. YOLO v3, 0,96'lık bir mAP@0,5 ile en yüksek algılama performansını 

göstermiştir. YOLO v3’ün duyarlılık ve kesinlik değerlerini sırasıyla 0,93 ve 0,88 

olarak bulunmuştur. YOLO v3 mimarisinin, panoramik radyograflarda gömülü 

mandibular üçüncü molar diş tespiti için yüksek performansa sahip olduğu 

görülmüştür (Celik 2022). 

 

 Son ve arkadaşları mandibula fraktürlerini derin öğrenme ile teşhis etmek için 

YOLO v4, UNet, Mask RCNN kullanmışlardır (Son ve ark. 2022). 420 adet mandibula 

fraktürleri bulunan panoramik radyograflar arasından fraktürleri belirlemeye yarayan 

360 adet eğitim verisi görüntüsü seçilmiş ve diğer görüntüler test görüntüleri olarak 

kullanılmıştır. Son ve arkadaşları kesinlik değerini YOLO v4, UNet, Mask RCNN için 

sırasıyla 0.75, 0.81, 0.70; duyarlılık değerini 0.96, 0.85, 0.57; F1 skorunu 0.84, 0.83, 

0.63 olarak bulmuşlardır. Bu mimarilerin kombine kullanıldığı yöntemde ise kesinliği 

0.86, duyarlılığı 0.95, F1 skoru ise 0.90 olarak bulmuşlardır. Mask RCNN, bölge 

önerilerinin ve sınıflandırmaların sırayla gerçekleştirildiği bir nesne algılama öğrenme 

yapısına sahip iki aşamalı bir nesne tespiti tekniğidir  (He ve ark. 2022). İki aşamalı 

nesne algılama tekniği genellikle daha doğrudur ancak tek aşamalı algılamaya göre 

daha yavaştır.  Mask RCNN dişler arasındaki boşlukları kırık olarak değerlendirme 
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eğilimindedir ve genel olarak mandibular kırıkları tespit etme yeteneği, duyarlılık 

değeri YOLO v4 tekniğinden daha düşük bulunmuştur. YOLO’dan farklı olarak UNet, 

nesne algılamadan çok görüntü segmente etmek için kullanılan bir mimaridir. UNet, 

ilk ve sonraki bölümlerde katmana uzun bir atlama bağlantısı ekleyerek konum bilgisi 

kaybını bir dereceye kadar önleyebilmektedir. YOLO, tamamlanmış fraktürleri tespit 

edebilmektedir; ancak UNet semantik segmentasyon yaptığı için oblik fraktürleri daha 

doğru tespit etme avantajına sahiptir.  Bu tekniklerin kombine kullanımında 

algoritmalar birbirinin noksanlıklarını tolere ederek kesinlik ve F1 skorunun 

değerlerini yükseltmişlerdir. 

 

 Literatürdeki bir başka güncel çalışma ise Yüce ve arkadaşlarının yaptığı 

bitewing radyograflarda pulpa kalsifikasyonlarının derin öğrenme ile otomatik 

tespitidir. Derin öğrenme algoritmalarından YOLO v4’ü kullanmışlardır ve çalışmanın 

pulpal kalsifikasyon "yok" ve "var" tespitinde duyarlılık, kesinlik, F1 skoru, doğruluk 

değerlerini sırasıyla 0.86, 0.85, 0.85, 0.96 olarak hesaplamışlardır (Yuce ve ark. 2022).  

 

 Takebe ve arkadaşları mandibular üçüncü molar dişlerin inferior alveolar sinir 

ile ilişkisini YOLO v3 ile otomatik tespit etmek için 579 panoramik radyograf 

kullanmışlardır. Yaptıkları çalışmada aynı zamanda YOLO v3’ün performansı ile en 

az bir yıllık tecrübesi olan beş cerrahın performanslarını karşılaştırmışlardır. YOLO 

mimarisinin doğruluk, hassasiyet, kesinlik değerleri ve F1 skoru sırasıyla 0.89, 0.92, 

0.89, 0.90 olarak hesaplanmıştır. Ağız cerrahlarının metrik değerlerinden doğruluk, 

hassasiyet, kesinlik değerleri ve F1 skoru sırasıyla 0.62, 0.82, 0.60, 0.69 olarak 

hesaplanmıştır. Bu çalışmanın sonucunda YOLO v3’ün panoramik radyograflara 

dayalı diş ve sinir ilişkisini doğrulamak için ek CBCT uygulamaya karar verme 

sürecinde ağız cerrahlarına yardımcı olabileceğini bildirmişlerdir (Takebe ve ark. 

2023). 

 

Uzun Saylan ve arkadaşları periodontal hastalıklarda alveolar kemik kaybını 

teşhis etmek için  685 adet panoramik radyografta periodontal kemik kaybı alanlarını 

tespit eden ve segmentasyon yöntemiyle etiketleyen, CranioCatch yazılımı aracılığıyla 
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uygulanan PyTorch tabanlı YOLO v5 mimarisini kullanmışlardır.  Çalışmada 

etiketleme bir radyolog ve bir periodontolog tarafından yapılmıştır. Maksilladaki 

kesici, kanin, premolar ve molar dişlerdeki kesinlik değerlerini sırasıyla; 0.90, 0.81, 

0.69, 0.96, duyarlılık değerlerini sırasıyla 1, 0.88, 0.94, 0.87 ve F1 skorlarını sırasıyla 

0.95, 0.84, 0.80, 0.91 olarak hesaplamışlardır. Mandibuladaki kesici, kanin, premolar 

ve molar dişlerdeki kesinlik değerlerini sırasıyla; 0.89, 0.78, 0.75, 0.73, duyarlılık 

değerlerini sırasıyla 0.83, 0.92, 0.83, 0.85 ve F1 skorlarını sırasıyla 0.86, 0.84, 0.79, 

0.79 olarak hesaplamışlardır (Uzun Saylan ve ark. 2023). YOLO v5 mimarisinin 

kullanıldığı bu çalışma YOLO v4 mimarisi kullanılan çalışmaya oranla yüksek 

performans değerleri ortaya koymuştur (Jiang ve ark. 2022). 

 

Literatürde diş hekimliği alanında YOLO algoritmasının kullanıldığı çeşitli 

çalışmalar bulunmakla birlikte (Son ve ark. 2022; Yuce ve ark. 2022; Kaya ve ark. 

2023) YOLOv8 ile gerçekleştirilen bir çalışma bulunmamaktadır. İçerdiği 

iyileştirmeler sonucu hız ve doğruluk oranında artış nedeniyle çalışmamızda 

YOLOv8’in çürük tanısındaki başarısı araştırılmıştır.  

 

Lee ve arkadaşları derin öğrenme algoritmalarından GoogleNET Inception v3 

CNN kullanarak periapikal radyograflarda çürük tespiti çalışması yapmışlardır. 3000 

periapikal radyograftan oluşan veri setini kullanmışlardır. Premolar ve molar dişlerde, 

her ikisinde doğruluk değerlerini sırasıyla 0.89, 0.88, 0.82; duyarlılık değerlerini 0.84, 

0.92, 0.81; kesinlik değerlerini 0.93, 0.85, 0.82 olarak bulmuşlardır. Bu çalışmanın 

kısıtlı yönlerinden birisi düşük çözünürlüklü periapikal (299x299 piksel) 

radyografların kullanılmasıdır (Lee ve ark. 2018). Takahashi ve arkadaşları bir 

çalışmada periapikal ve bitewing radyografların interproksimal çürük tespitindeki 

başarılarını karşılaştırmıştır. Bitewing radyograflar interproksimal çürüklerin erken 

evrelerinin teşhisinde periapikal radyograflara göre önemli oranda başarılıdır 

(Takahashi ve ark. 2019). Bu yüzden günümüzde çürük tanısında hala altın standart 

olan bitewing radyografi (Korkut ve ark. 2011) çalışmamızda tercih edilmiştir. İki 

aşamalı nesne tespit algoritmalarından GoogleNET kullanılan bu çalışmaya kıyasla 

tek aşamalı nesne tespit algoritmalarından YOLO v8 kullandığımız çalışmamızda 
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YOLO’nun hız avantajına ek olarak; doğruluk, kesinlik ve duyarlılık değerlerimiz 

sırasıyla 0.96, 0.96, 0.96 olup daha yüksektir. 

 

Bazı araştırmacılar literatürde çürük tespitini konu alan yapay zekâ 

çalışmalarında panoramik radyograflar kullanmıştır (Lian ve ark. 2021; Zhu ve ark. 

2022). Lian ve arkadaşları interproksimal çürükleri tespit etmek için UNet 

algoritmasını; derinliklerine göre sınıflandırmak için (d1-d2-d3) DenseNet121 

mimarisini kullanmışlardır. Çalışmalarında 1160 panoramik radyograf kullanmışlardır 

ve altı uzman diş hekiminin tanılarına göre sonuçları karşılaştırmışlardır. UNet ve diş 

hekimlerinin sırasıyla kesinlik değeri; 1, 0.70, duyarlılık değeri 0.82, 0.77, F1 skoru; 

0.90, 0.73 olarak hesaplanmıştır. DenseNet ve diş hekimlerinin d1 interproksimal 

çürüğü için sırasıyla kesinlik değeri; 0.81, 0.79, duyarlılık değeri 0.76, 0.46, F1 skoru; 

0.78, 0.57 olarak hesaplanmıştır. d2 interproksimal çürüğü için sırasıyla kesinlik 

değeri; 0.73, 0.60, duyarlılık değeri 0.65, 0.53, F1 skoru; 0.69, 0.56 olarak 

hesaplanmıştır.  d3 interproksimal çürüğü için sırasıyla kesinlik değeri; 0.86, 0.84, 

duyarlılık değeri 0.91, 0.94, F1 skoru; 0.89, 0.89 olarak hesaplanmıştır.  Bu çalışma 

çürükleri tespit etme ve derinliğe göre sınıflandırma konusunda uzman diş hekimlerine 

benzer şekilde performans göstermiştir (Lian ve ark. 2021).  Sekonder, okluzal, d1 

interproksimal, d2 interproksimal, d3 interproksimal çürükleri YOLO v8 mimarisi 

kullanarak tespit ettiğimiz bu çalışmada ise kesinlik değeri sırasıyla 0.96, 0.99, 0.96, 

0.97, 0.90; duyarlılık değeri sırasıyla 0.95, 0.93, 0.95, 096, 1; F1 skor sırasıyla 0.96, 

0.96, 0.96, 0.96, 0.95 olarak hesaplanarak bu çalışmaya göre daha yüksek performans 

metrik değerleri elde edilmiştir.  Ayrıca panoramik radyograflar intraoral radyografi 

tekniklerine göre ayrıntıyı göstermede, magnifikasyon ve süperpozisyon hatalarını 

engellemede bitewing radyografiye göre daha yetersizdir (White ve Pharoah 2014).  

 

 Cantu ve arkadaşları bitewing radyograflarda çürük tespiti için bir grup (7 

klinisyen) muayenehane hekiminin tanıları ile yapay zekâ algoritmalarından UNet’i 

karşılaştırmışlardır. Çalışmanın veri setinde 3686 bitewing radyograf bulunmaktadır. 

Bitewing radyograflar üzerinde çürüğün derinliğine göre e1, e2, d1, d2, d3 (e: mine 

derinliği; d: dentin derinliği) etiketleri yapılmıştır. Çalışma sonucunda yapay zekânın 

doğruluk değeri, duyarlılık değeri, F1 skoru ortalama olarak sırasıyla 0.80, 0.75, 0.73 
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olarak bulunmuştur. En az üç yıllık deneyimi olan klinisyenlerin ise doğruluk değeri, 

duyarlılık değeri, F1 skoru sırasıyla 0.71, 0.36, 0.41 olarak bulunmuştur. Bu çalışmada 

yapay zekâ algoritması UNet çürükleri tespit etmede hekimlere göre daha yüksek 

performans değerleri ortaya koymuştur (Cantu ve ark. 2020).  

 

 Lee ve ark. interproksimal çürükleri bitewing radyograflarda segmentlere 

ayırmak için UNet derin öğrenme mimarisini kullanmışlardır. 304 eğitim 50 test verisi 

olmak üzere 354 bitewing radyograf kullanmışlardır. Çalışmanın kesinlik değeri 0.63, 

duyarlılık değeri 0.65, F1 skoru 0.64 olarak tespit edilmiştir. Çalışmada interproksimal 

çürüklerin yanı sıra kök çürükleri ve sekonder çürükler de tespit edilmiştir. Bu 

çalışmanın sınırlı yönlerinden birisi veri setinin az olmasıdır, çalışma sonucunda elde 

edilen performans değerleri nispeten düşüktür (Lee ve ark. 2021). Bir derin öğrenme 

ağı çok sayıda veri kümesi ve bilgi işlem gücü gerektirir. UNet, KSA için en önemli 

segmentasyon mimarilerinden birisidir; ancak veri seti çok az ise ve bilgi işlem gücü 

yetersizse, ağı eğitmek için daha fazla zamana ihtiyaç olacaktır (Du ve ark. 2020). 

Bayrakdar ve arkadaşları VGG16 ve UNet mimarisi kullanılarak bitewing 

radyograflarda KSA algoritmalarına dayalı otomatik çürük tespitini yapmak ve 

segmentasyon modeli önermek ve modelin klinik performansını beş diş hekimine göre 

değerlendirme amacıyla yürüttükleri çalışmada; 621 bitewing radyograf 

kullanmışlardır. Çürük tespiti için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru değerlerini 0.84,  

0.84,  0.84 ve ayrıca çürük segmentasyonu için duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru 

değerlerini 0.81, 0.86, 0.84 olarak hesaplamışlardır. 5 farklı diş hekimi yapay zeka 

mimarisi ile karşılaştırıldığında, yapay zeka mimarileri hekimlere göre üstünlük 

göstermiştir. Çalışmanın kısıtlı yönlerinden birisi örneklem büyüklüğünün 

literatürdeki diğer çalışmalara kıyasla daha düşük olmasıdır (Bayrakdar ve ark. 2022). 

YOLO v8 ile bu çalışmada YOLO’nun hızlı olma avantajının yanı sıra ortalama 

kesinlik, duyarlılık, F1 skor değerleri sırasıyla 0.96, 0.96, 0.96 olarak bu çalışmalara 

göre daha başarılı bir sonuç elde etmiştir. 

 

Chen ve arkadaşları interproksimal çürükleri bitewing radyograflarda 

seviyelerine (e1-e2-d1-d2-d3) göre derin öğrenme ile tespit etmiştir. 818 eğitim verisi, 

160 test verisi olmak üzere 978 bitewing radyograf kullanılmıştır. Bu çalışmada 
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çürükler iki endodontist ve bir radyolog tarafından etiketlenmiştir. Yapay zekâ 

algoritmalarından Faster RCNN’i kullanmışlardır. Yapay zekâ algoritmasının 

sonuçları ile lisansüstü öğrencilerin çalışmaları karşılaştırılmıştır. Algoritma test 

verilerinde kesinlik değeri 0.87, duyarlılık değeri 0.72, F1 skoru 0.74 olarak; lisansüstü 

öğrencilerin test verilerinde kesinlik değeri 0.82, duyarlılık değeri 0.47, F1 skoru 0.57 

olarak tespit edilmiştir. Lisansüstü öğrencilerin performans metrik değerleri Faster 

RCNN’e göre anlamlı derece düşük bulunmuştur (Chen ve ark. 2022). Estai ve 

arkadaşları bitewing radyograflarda interproksimal çürüklerin tespiti için Faster 

RCNN algoritmalarından Inception ResNet v2 mimarisini kullanmışlardır. Veri 

setinde 1257’sinde çürük bulunan 1211’i sağlıklı dişlerden oluşan 2468 bitewing 

radyograf bulunmaktadır. Potansiyel çürük bölgelerini tespit etmek için 13.246 ROI 

üretmişlerdir. Çürük bulunan bitewing radyografların yarısını ROI tespit modülünü 

eğitmek için diğer yarısını doğrulamak için kullanmışlardır.  Çalışmalarında kesinlik 

değeri 0.86, duyarlılık değeri 0.89, F1 skoru 0.87 değerinde olup literatürde yüksek 

oranda başarı sağlamışlardır (Estai ve ark. 2022). Inception Resnet v2 CNN modeli, 

diğer Faster RCNN mimarilerine göre daha etkin tespit yapabilmektedir (Kamble ve 

ark. 2018). Faster RCNN iki aşamalı nesne tespit algoritmalarından birisidir ve 

gündelik hayatta düşük gerçek zamanlı performansı dezavantajlarından biridir. 

AyrıcaFaster RCNN’nin selektif arama algoritmasından dolayı hatalı nesne tespiti 

yapma sorunu da vardır (Maity ve ark. 2021; Yan ve ark. 2022). Çalışmamızda nesne 

tespit doğruluğu ve hız arasında iyi bir denge sağladığı için tek aşamalı nesne tespit 

algoritmalarından YOLO v8 mimarisi kullanılmıştır (Kim ve ark. 2023). Ayrıca 

YOLO v8 kullandığımız çalışmamızın performans değerleri (kesinlik, 0.96; duyarlılık, 

0.96; F1 skor, 0.96) Faster RCNN kullanılan bu çalışmalara göre daha yüksektir. 

 

Mao ve arkadaşları bitewing radyograflar üzerinde restorasyonları ve çürükleri 

sınıflandırmak için KSA mimarilerinden olan AlexNet’i kullanmışlardır. Kesinlik 

değerini 0.95 ve duyarlılık değerini 0.90 bulmuşlardır. AlexNet’in dezavantajlarından 

biri çok fazla nörona sahip olması ve artan model karmaşıklığına ve hatalı nesne 

tespitine yol açabilmesidir. Bu da hesaplama süresini arttırır ve verimliliği düşürür 

(Mao ve ark. 2021). Mao ve arkadaşları AlexNet’in bu dezavantajlarını elimine 

edebilmek için 278 bitewing radyograf görüntüleri keserek 3716 unilateral diş 
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radyograf görüntüsü elde etmişlerdir ve aynı zamanda geliştirilen algoritmanın 

hesaplama karmaşıklığını azaltmak için tek taraflı diş görüntülerini kullanmışlardır 

ancak bunun sonucu olarak veri setinde dengesizlik oluşmuştur (Mao ve ark. 2021). 

Bu çalışmanın sonuç performans değerleri yüksek görünmekle birlikte veri setinin 

homojen ve dengeli bölünmesi yapay zekâ çalışmalarının performansını arttıran 

mühim bir husustur (Koçoğlu ve Ozcan 2018). 

 

KSA’lar sıklıkla görüntüleri tanımak ve sınıflandırmak için kullanılan derin 

öğrenme mimarisidir. Beyindeki nöral süreçleri taklit etmek üzere tasarlanmış bir ileri 

beslemeli sinir ağı türü olan KSA, genelde görüntü işleme görevlerine uygulanır 

(Egmont-Petersen 2002). Bu durumlarda, görüntüyü kontrast, çizgiler, renk, şekiller 

gibi gruplara dönüştürerek ve ardından bu grupları çeşitli şekillerde birleştirerek 

görüntünün farklı yönlerine göre alt örneklere ayırır (LeCun ve ark. 2015). Görüntü 

algılamada en sık kullanılan KSA mimarileri arasında RCNN, Faster RCNN ve YOLO 

bulunur. Nesne tespit mimarileri, nesne kenarı tespiti için birden çok sınırlayıcı kutu 

kullanarak, bir görüntüden hedeflenen içeriği geleneksel KSA’lardan nispeten daha 

hızlı bir oranda sınıflandırabilir, bulabilir ve tanımlayabilir. (Corbella ve ark. 2021). 

 

Görüntü segmentasyonu, bir görüntüdeki hedeflenen nesnenin arka planından 

ayrıldığı benzer ilkelerin uygulanmasıyla elde edilen, görüntü algılamanın başka bir 

çeşididir. Görüntü segmentasyonu, semantik ve örnek segmentasyonu içerir. Semantik 

segmentasyonda, aynı kategoriye ait çok sayıda nesne tek bir varlık olarak kabul edilir. 

Örnek segmentasyon durumunda, aynı kategorideki birden çok nesnenin ayrı ve ayrı 

nesneler olduğu kabul edilir. Görüntü segmentasyonu için sık kullanılan bazı 

mimariler, KSA ve UNet’tir (Corbella ve ark. 2021). Diş hekimliğinde görüntü 

segmentasyonuna ilişkin olarak, araştırmacılar; panoramik radyograflarda apikal 

lezyon segmentasyonu (Bayrakdar ve ark. 2022), bitewing radyograflarda erken diş 

çürüğü tespiti (Lee ve ark. 2021), dental bitewing radyograflarının 

değerlendirilmesinde UNet yaklaşımları (Baydar ve ark. 2023), dental periapikal 

radyografların otomatik özellik segmentasyonu (Ari ve ark. 2022), dental bitewing 

radyograflarda çürük tespiti ve segmentasyonu (Bayrakdar ve ark. 2022), sürekliliğe 

duyarlı bir bağlamsal ağ kullanarak CBCT görüntülerinde mandibular kanalın 
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otomatik ve güçlü üç boyutlu segmentasyonu (Jeoun ve ark. 2022) konulu çalışmalar 

yapmıştır. Nesne tespiti ve görüntü segmentasyonu, her ikisi de bir görüntü içindeki 

nesnelerin tespitini ve lokalizasyonunu içeren ilgili görevlerdir; ancak görüntü 

segmentasyonu radyolog tarafından sadece sıkıcı ve zaman alıcı bir süreç olmakla 

kalmaz, aynı zamanda özellikle artan tıbbi görüntüleme yöntemleri ve incelenmesi 

gereken çok fazla miktarda tıbbi görüntü ile pratik değildir. Bu nedenle, özellikle tıbbi 

görüntüler için doğru olan ve mümkün olduğunca az kullanıcı etkileşimi gerektiren 

otomatik nesne tespiti algoritmalar kullanarak mevcut görüntü segmentasyon 

metodolojilerini gözden geçirmek gerekli hale gelir (Patil ve Deore 2013). Bu nedenle 

çalışmamızda çürükleri segmente etmek yerine YOLOv8 nesne tespit algoritması 

kullanarak derin öğrenmenin oral radyolog ile karşılaştırıldığında tespit başarısını 

belirlemeyi hedefledik. Ayrıca YOLO, UNet ve ResNet gibi diğer birçok 

segmentasyon modelinden çok daha hızlıdır (Paikar 2013). Hızlı ve doğru teşhisin ağız 

ve diş sağlığı üzerine doğrudan etkisi olduğundan dolayı YOLOv8 kullanarak diş 

hekimlerinin daha hızlı ve daha doğru kararlar vermesini sağlayabiliriz. 

 

Bu çalışma bitewing radyograflar üzerinden sekonder, okluzal, interproksimal 

(d1-d2-d3) çürük tespitinde derin ağ mimarisi olan YOLO v8’in başarısını belirlemeyi 

hedeflemiştir. Bunun için 860 bitewing kullanılmıştır. Yapay zekâ çalışmalarında 

kullanılan veri setlerinin olabildiğince homojen ayrılması kullanılan algoritmanın 

performansını arttırmaktadır (Koçoğlu ve Ozcan 2018); ancak bu çalışmanın 

limitasyonu olarak test verilerinde doğru pozitif etiketlerin dağılımı sekonder çürük 

104, oklüzal çürük 54, d1 interproksimal çürük 218, d2 interproksimal çürük 315, d3 

interproksimal çürük 46 olmak üzere heterojendir. Dengesiz veri seti ile test, eğitim ve 

validasyon yapılmış olmasına rağmen, eğitim ve validasyonun doğruluğu ortalama 

değerleri 0.97, kesinliği 0.96, duyarlılığı 0.96, F1 skoru 0.96, mAp değeri 0.96 

bulunmuştur. Sekonder, okluzal, d1 interproksimal, d2 interproksimal, d3 

interproksimal çürükleri eğitim ve validasyon sonucu elde edilen kesinlik değeri 

sırasıyla 0.96, 0.99, 0.96, 0.97, 0.90; duyarlılık değeri sırasıyla 0.95, 0.93, 0.95, 096, 

1; F1 skor sırasıyla 0.96, 0.96, 0.96, 0.96, 0.95; mAP.5 değeri 0.96, 0.96, 0.97, 0.97, 

0.95 olarak hesaplanmıştır. Değerlerin %100’e yakın olması sistem performansının 

yüksek oranda başarılı olduğunu göstermektedir. Çalışmamızda YOLOv8 çürük 
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bulunmayan bir alanı çürük olarak tanımlamamıştır. Ayrıca kullanılan derin öğrenme 

metodunda elde edilen yapay zekâ ağırlık dosyaları ile sisteme hiç veri olarak 

girilmeyen çürükler tespit edilebilmiştir. Literatürde daha önce aynı çalışma içerisinde 

okluzal, sekonder ve interproksimal çürükleri tespit edip sınıflandıran (d1-d2-d3) 

benzeri bir çalışma bulunmamaktadır.  

Çalışma kapsamında geliştirdiğimiz ara yüzün öncelikle yeterli oral radyoloji 

tecrübesi bulunmayan klinisyenlerin ve klinik eğitim gören diş hekimliği 

öğrencilerinin pratiğinde kullanımı amaçlanmaktadır. Bu arayüz özellikle teşhiste 

gözden kaçan çürüklerin tespitinde yararlı olabilecektir. Geliştirilen bu arayüz şu an 

için yalnızca çürük teşhisi yapmaktadır.  Yakın gelecekte diğer dental radyolojik 

tanıların da ara yüze eklenmesi ile eğitim simülatörü gibi kullanılabilecek bir programa 

dönüştürülmesi hedeflenmektedir. 
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6. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

YOLOv8’de gerçekleşen iyileştirmelerin katkısı ile bitewing radyograflarda 

çürük tespiti ve sınıflandırılması (sekonder, okluzal, d1 interproksimal, d2 

interproksimal, d3 interproksimal) yüksek tanısal performans değerleri ile 

gerçekleştirilebilmektedir. Klinik için oluşturulan arayüz özellikle başlangıç 

aşamasında iken gözden kaçırılabilen çürüklerin tespitinde diş hekimine yardımcı 

olarak hekimin iş yükünü azaltabilir, çürük lezyonuna yönelik tedavi ve takip planı 

oluşturulmasında hekime yol göstericidir.  
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