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ÖZET 

Derin Öğrenme Yönteminin Yüzün Fotoğrafik İncelenmesindeki Etkinliğinin 

Değerlendirilmesi 

Amaç: Ortodontik yüz fotoğraflarının kantitatif analizleri, anatomik referans 

noktalarının tespit edilmesiyle başlar. Bu tez çalışmasının amacı derin öğrenme yöntemiyle 

yüz fotoğraflarındaki anatomik referans noktalarının tespit edilmesi ve geliştirilen derin 

öğrenme modelinin performansının değerlendirilmesidir. 

Materyal ve Metot: Bu çalışmada, derin öğrenme modelinin geliştirilmesi için 2872 

yüz fotoğrafı ve 39 anatomik referans noktası kullanılmıştır. Model eğitimi için iki derin 

öğrenme mimarisi kullanılmıştır: PIPNet ve omurga ağı olarak kullanılan ResNet101. Model 

eğitimi, 2100 görüntüden oluşan bir eğitim veri kümesi ve 772 görüntüden oluşan bir test veri 

kümesi oluşturularak gerçekleştirilmiştir. Ortalama radyal hata ve başarı tespit oranı ölçütleri 

kullanılarak derin öğrenme modelinin performansı değerlendirilmiştir. 

Bulgular: Geliştirilen derin öğrenme modelinin ortalama radyal hata değeri 1.82 ± 

2.56 mm olarak hesaplanmıştır. Model tahminleri 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 2.5 mm, 

3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet aralıklarında sırasıyla %43.93, %61.96, %73.17, %80.89, 

%85.83 ve %91.98 başarı tespit oranlarına ulaşmıştır. Çalışma kapsamındaki 39 anatomik 

referans noktası içinden sağ pupil noktasının en düşük hata değerine ve en yüksek başarı tespit 

oranına sahip olduğu tespit edilmiştir. 

Sonuç: Geliştirilen derin öğrenme modeli, anatomik referans noktalarını tahmin 

etmede kabul edilebilir başarı tespit oranı göstermiştir: 2.0 mm hassasiyet aralığında %73.17 

başarı tespit oranı. Daha iyi model performansı için geniş veri setlerinin kullanılması ve farklı 

yapay zeka mimarilerinin entegrasyonu faydalı olabilir.  

Anahtar Kelimeler: Anatomik işaretler, dental fotoğrafi, derin öğrenme, yapay zeka 
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ABSTRACT 

Determination of the Effectiveness of Deep Learning Method in Facial 

Photographic Evaluation 

Aim: Quantitative analysis of orthodontic facial photographs begins with the 

identification of anatomical landmarks. The aim of this study is to detect landmarks on 

the face with deep learning and to evaluate the performance of the developed deep 

learning model. 

Material and method: In this study, 2872 facial photographs and 39 anatomical 

landmarks were used to develop the deep learning model. Two deep learning architectures 

were used for model training: PIPNet architecture and ResNet101 architecture used as a 

backbone network. Model training was performed by creating a training dataset of 2100 

images and a test dataset of 772 images. The performance of the resulting deep learning 

model was evaluated using average radial error and successful detection rate metrics. 

Results: The average radial error of the developed deep learning model was 

calculated as 1.82 ± 2.56 mm. The model predictions achieved 43.93%, 61.96%, 73.17%, 

80.89%, 85.83% and 91.98% successful detection rates in the precision ranges of 1.0 mm, 

1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 2.5 mm, 2.5 mm, 3.0 mm, and 4.0 mm, respectively. Among 

the 39 anatomical landmarks in the study, it was determined that the right pupil point had 

the lowest error value and highest successful detection rate. 

Conclusion: The developed deep learning model was found an acceptable success 

rate in predicting anatomical landmarks: 73.17% succesful detection rate in 2.0 mm 

sensitivity range. For better model performance, the use of large datasets and the 

integration of different artificial intelligence architectures can be beneficial. 

Key Words: Anatomic landmarks, artificial intelligence, deep learning, dental 

photography  
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1. GİRİŞ 

Günlük yaşantımızda sıklıkla karşılaşmaya başladığımız bir kavram olan yapay 

zeka (YZ), bilgisayarlara zeki canlılar gibi işlem yapma becerilerini kazandırma 

yöntemidir. Hızla yükselen YZ kullanılmasının temelinde ise bu becerileri kazanmasını 

sağlayan daha büyük veri kümeleri ve daha gelişmiş algoritmaların kullanılması yer 

almaktadır. Güçlü bilgisayarların üretilmesi, büyük veri kümelerine erişmenin 

kolaylaşması ve problem çözme yöntemlerinin gelişmesi YZ’nın sağlık alanında da 

yaygın olarak kullanılmasına yol açmıştır. YZ uygulamaları, sağlık alanında hastalıkların 

teşhisinde, tedavi planlamasında ve hastalık prognozunun belirlenmesinde yaygın bir 

şekilde kullanılmaktadır. Bu çalışmaların veri kümeleri genellikle tıbbi görüntülerden 

oluşmaktadır. Sağlık alanındaki dijitalleşme ile tıbbi görüntü verileri artmış ve bu verilere 

erişimin kolaylaştığı görülmüştür. Görüntü işleme, tıbbi görüntülerin veri kümesi olarak 

kullanıldığı bir YZ alt alanıdır. Bir derin öğrenme (DÖ) yöntemi olan görüntü işleme, bu 

gelişmelere paralel olarak popüler hale gelmektedir. 

Ortodontide temel teşhis kriterlerinden biri olan yüz fotoğrafları, teşhis, tedavi 

planı ve uygun tedavi yönteminin belirlenmesi ile tedavi sürecinin ve tedavi sonuçlarının 

değerlendirilmesi gibi birçok amaç için kullanılmaktadır. Fotoğraflar aracılığıyla; 

yüzdeki asimetri varlığı, dengeli çene ve yüz gelişimi, profil uyumu ve gülümseme 

estetiği gibi faktörler değerlendirilir. Yüz fotoğraflarının arşivlenmesi, ortaya çıkabilecek 

hukuki sorunlar karşısında somut kanıt niteliği taşımaktadır. 

Baş ve yüz bölgesinin ilk incelenmesi kraniyometrik yöntemle başlamıştır. Bu 

yöntemde ölçümler doğrudan kafatasları üzerinden yapılmıştır. Daha sonra antropometrik 

yöntemle cetvel ve kumpas kullanılarak yüz üzerinde doğrudan lineer ve açısal ölçümler 

gerçekleştirilmiştir. Günümüzde bu eski yöntemlerin yerini gelişmiş görüntüleme 

teknikleri ve dolaylı ölçüm olanağı sunan yazılımlar almıştır. Yüzün sert dokularının 
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görüntülenmesi ve incelenmesi standart bir yönteme ulaşmış olsa da, yüzün yumuşak 

dokuları için böyle bir standart yöntem tam olarak oluşturulmamıştır. Ortodontide, yüzün 

sert dokuları sefalometrik radyografiler ve tomografiler ile değerlendirilirken, yüzün 

yumuşak dokuları genellikle fotoğraflar ile değerlendirilmektedir. Fotoğraf elde etmenin 

kolaylığı ve ekonomikliği, üç boyutlu yüz taramalarının yaygın kullanımını 

sınırlamaktadır. Bununla birlikte fotoğraflar aracılığıyla yüzün değerlendirilmesi 

çoğunlukla nitelikseldir ve deneyime dayanır. Yüzün niceliksel değerlendirmesi için 

anatomik referans noktaları kullanılır. Bu noktaların neredeyse tamamı Farkas ve Deutsch 

tarafından yüz incelemelerinde kullanılması için tanımlanmıştır (Farkas ve Deutsch, 

1996). Yüz üzerinde Farkas ve Deutsch tarafından tanımlanan bu referans noktalarının 

tam olarak belirlenmesi oldukça zordur. Bu noktaların tayini kişiden kişiye değişmekle 

kalmaz, farklı bir zamanda aynı kişinin aynı noktayı birebir işaretlemesi de pek olası 

değildir. Bu nedenle Rakosi (Rakosi, 1982) 2 mm'lik bir hatanın, Forsyth ve Davis 

(Forsyth ve Davis, 1996) ise 1 mm'lik bir hatanın lateral sefalometrik filmler için kabul 

edilebilir olduğunu belirtmiştir. 

Noktaların doğru ve tekrarlanabilir bir yöntemle tespit edilmesinin, yüzün 

niceliksel olarak değerlendirilmesinde ilk adım olduğu söylenebilir. Yüz fotoğrafları 

üzerinde referans noktaları doğru ve tekrarlanabilir bir şekilde belirlenirse yüzde lineer, 

açısal ve oransal ölçümler elde edilebilir. 

Güncel bir konu olan ortodontideki DÖ uygulamalarının çoğu, sefalometrik 

röntgenlerde anatomik referans noktalarının otomatik olarak tespit edilmesi ile ilgilidir 

(Schwendicke ve ark., 2021). Bu çalışmaların veri kümeleri sefalometrik 

radyografilerden oluşmaktadır. Model eğitimi ve anatomik referans noktalarının tespitleri 

de bu siyah-beyaz radyografiler üzerinden gerçekleştirilmektedir. Çalışmamızın veri 
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kümesini ise cephe istirahat yüz fotoğrafları oluşturmaktadır ve anatomik referans 

noktaları yüzde konumlanmış yumuşak doku noktalarıdır.  

Literatürde sonucunda bu çalışma konusu ile benzer iki çalışmaya rastlanmıştır. 

Rousseau ve Retrouvey (2022) çalışmalarında 45 hastada yüzün dikey boyutlarını 

otomatik olarak analiz etmeyi amaçlamış ve dört anatomik referans noktası 

kullanmışlardır: nasion, subnasale, gnation ve interlabial temas noktası (Rousseau ve 

Retrouvey, 2022). Bu çalışma ile benzer olarak, bu referans noktalarından ilk üçü bizim 

çalışmamızda da kullanılmıştır. Benzer diğer çalışmada ise Rao ve ark. (2019) 22 adet 

gönüllünün yüz fotoğrafında 19 nokta kullanarak 10 ölçüm hesaplamıştır (Rao ve ark., 

2019).  

Çalışmamızda, referans noktalarının tam olarak tespit edilmesindeki belirsizliği 

aşabilmek için DÖ yöntemi kullanılmış ve yüz incelemesi için 39 anatomik referans 

noktası belirlenmiştir. Ayrıca, model eğitimi için diğer iki çalışmaya kıyasla çok daha 

fazla sayıda yüz görüntüsü (eğitim setinde 2100 ve test setinde 772 olmak üzere toplam 

2872 yüz görüntüsü) kullanılmıştır. Bunların yanında, çalışmamızda kornea çapını 

hesaplamak için tanımlanmış iki referans noktası bulunmakta olup böylece noktaların 

ortalama hata değerleri cetvel gereksinimi olmadan milimetre türünden hesaplanmıştır. 

Bu çalışmanın ana hipotezi, DÖ yöntemleriyle yüz fotoğrafları üzerinde anatomik 

referans noktalarının tespit edilmesinin mümkün olduğudur. Bu çalışmanın amacı ise, DÖ 

yönteminin yüz fotoğrafları üzerinde anatomik referans noktalarını doğru bir şekilde 

tespit etmesindeki etkinliğini değerlendirmektir.  
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2. GENEL BİLGİLER 

2.1. Yüz İncelemeleri 

Ortodontik tedavinin yüz üzerindeki etkilerine, 19. yüzyılın önde gelen 

ortodontistlerinden Norman Kingsley tarafından dikkat çekilse de 21. yüzyılın başlarına 

kadar yüz estetiği oklüzyonun gölgesinde kalmıştır. Bu süreçte Angle’ın görüşleri uzun 

bir süre hâkim olmuştur. Edward Angle, optimum yüz estetiğinin her zaman ideal 

oklüzyonla örtüştüğünü ve estetiğin oklüzyon lehine göz ardı edilebileceğini belirtmiştir. 

Yirminci yüzyılın büyük çoğunluğunda, ortodontik tedavinin asıl hedefinin oklüzyon 

olduğu ve estetiğin ikincil bir hedef olduğu fikri devam etmiştir. Yirminci yüzyılın ikinci 

yarısında ortognatik cerrahi girişimler ve çocuklarda büyüme modifikasyonu önem 

kazanmıştır. Bu dönemde de tedaviler daha iyi oklüzyon elde etmek için yapılmaya 

devam etmiştir. Estetik diş hekimliğinin yaygınlaştığı yirminci yüzyılın sonlarında 

tedavinin öncelikli hedefi ideal oklüzyon olarak kalsa da, hasta memnuniyeti için estetiğin 

çok önemli olduğu kabul görmüştür (Sarver ve Ackerman, 2000). Güncel olarak kabul 

gören yumuşak doku felsefesinde modern ortodontik ve ortognatik tedavinin hedef ve 

sınırlarının diş ve iskeletsel yapı tarafından değil, yüzün yumuşak dokuları tarafından 

tayin edildiği belirtilmektedir (Proffit ve ark., 2018, s.4-5). Yumuşak doku felsefesi ve 

ortodontide kökleşmiş olan Angle felsefesinin karşılaştırılması aşağıda gösterilmiştir. 

Tablo 2.1. Yumaşak doku ve angle felsefesinin karşılaştırılması. 

  Angle Felsefesi Yumuşak Doku Felsefesi 

Primer tedavi 

hedefi 

: İdeal dental oklüzyondur. İdeal yumuşak doku oranlarıdır. 

Sekonder hedef : İdeal çene ilişkisidir. Fonksiyonel oklüzyondur. 

Sert-yumuşak 

doku ilişkisi 

: İdeal olan sert doku ideal olan 

yumuşak dokuyu üretir 

İdeal olan yumuşak doku ideal olan sert dokuyu 

üretir 

Teşhis 

materyalleri 

: Alçı modeller ve 

sefalometrik radografilerdir. 

Yüz yumuşak dokularının ve intraoral yapıların 

klinik muayenesidir. 

Tedavi 

yaklaşımı 

: İdeal dental ve iskeletsel ilişki 

sonucunda ideal yumuşak 

doku ortaya çıkar. 

İdeal yumuşak doku ilişkisi sağlandıktan sonra 

dişlerin ve çenelerin 

yerleşimi gerçekleşir. 

Fonksiyonel 

yaklaşım 

: Oklüzyon hedefine uygun 

temporomandibular eklem hedeftir. 

Dişlerin ideal görünümü hedefine uygun 

yumuşak doku hareketidir. 

Stabilite sonuçları : Oklüzyonla ilişkilidir. Yumuşak doku dengesiyle ilişkilidir. 
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Güncel ortodontik tedavi planlanması yaklaşımlarında yumuşak dokuların 

değerlendirilmesi önem kazanmıştır. Sert dokular, ortodontik tedavi planlamasındaki 

hakimiyetini bir miktar kaybetmiş olsa da ideal tedavi hedefleri için sert ve yumuşak 

dokuların birlikte değerlendirilmesi daha doğru bir yaklaşım olarak karşımıza 

çıkmaktadır. İnsan kafataslarının doğrudan ölçüldüğü ve birbirleriyle karşılaştırıldığı 

kraniyometri ile başlayan sert doku incelemeleri, günümüzde yerini büyük oranda üç 

boyutlu tomografi incelemelerine bırakmıştır. Yumuşak doku incelemelerinde ise, 

doğrudan bir yöntem olan antropometrik ölçümlerin kullanımı oldukça azalmış olup bu 

yöntemin yerini sefalometri, fotogrametri, üç boyutlu görüntüleme ve video görüntüleme 

gibi dolaylı yöntemler almıştır.   

2.1.1. Doğrudan Yüz İncelemeleri 

Yüzün doğrudan incelenmesini sağlayan iki yöntem vardır. Bunlardan biri 

antropometri adı verilen ve yaşayan bireyler üzerinde gerçekleştirilen yöntemdir. Diğer 

yöntem ise kraniyometri adı verilen ve kafatası üzerinde yapılan iskelet ölçüm 

yöntemidir. 

2.1.1.1. Kraniyometri 

Kraniyometri, 1813 tarihli Edinburgh Ansiklopedisi'nde hayvanların kafataslarını 

ölçerek kişiye özgü farklılıkları keşfetme sanatı olarak tanımlanmaktadır.  Kraniyometri, 

18. ve 19. yüzyıllarda Avrupa mağaralarında bulunan kafataslarını incelemek için 

kullanılmıştır. Bu iskeletlerden, soyu tükenmiş popülasyonlar hakkında bilgi toplanmış 

ve kafatasları birbirleriyle karşılaştırılarak yeni bilgiler elde edilmiştir. Kraniyometrinin 

en yaygın kullanılan ölçümlerinden biri, Camper tarafından tanımlanan, zeka ile ilişkili 

olduğu düşünülen ve etnik kökeni belirlemek için kullanılan yüz açısıdır (Finlay, 1980). 

Kraniyometri ile kafatasları üzerinde yapılan ölçümler oldukça hassastır. Diğer yandan, 
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kraniyometri ölçümleri belirli bir zaman dilimini temsil eder ve büyüme sonucu meydana 

gelen değişiklikleri değerlendirmek için longitudinal veri elde etmek mümkün değildir 

(Proffit ve ark., 2018, s.24). 

2.1.1.2. Antropometri 

Antropometri, Latince insan anlamına gelen “antros” ve ölçü anlamına gelen 

“metris” kelimelerinin birleşiminden oluşan bir terimdir. Genel anlamda insan bedeninin 

nesnel özelliklerini, belirli ölçüm yöntemleriyle sınıflandıran bir tekniktir (Kamil, 1991). 

Tıbbi antropometrinin babası olarak kabul edilen Hrdlička, kumpas ve cetvel gibi aletler 

kullanarak ölçümler yapmıştır (Hrdlička, 1920). Yirminci yüzyılın ortalarına doğru 

Hellman, ortodontide antropometrik ölçümlerin kullanımı için standart ve kapsamlı bir 

yöntem sunmuştur. Bu yöntemle hem büyüme sürecinde hem de tedavi sonucunda yüz 

yapılarında meydana gelen değişiklikleri ölçmeyi ve yüz estetiğini değerlendirmeyi 

amaçlamıştır (Hellman, 1939). Farkas ve ark. (2005) çeşitli etnik kökenlere sahip 

bireylerin yüz ölçümlerini alarak antropometrik standartlar geliştirmiştir. Farkas'ın 

antropometrik çalışmaları, insan yüz oranları ve bunların zaman içindeki değişimleri 

hakkında değerli bilgiler sağlamıştır (Farkas ve ark., 2005). Antropometrik ölçümler 

farklı zamanlarda yapılırsa longitudinal veriler de elde edilebilir. Bu sayede antropometri, 

bir bireyin büyümesini doğrudan takip etmeyi mümkün kılar (Proffit ve ark., 2018, s.24-

27). Yüz ölçümleri için altın standart olarak kabul edilen doğrudan antropometrinin 

dezavantajı ise zaman alıcı olması ve yüksek hasta uyumu gerektirmesidir (Topsakal ve 

Korkmaz, 2018). 

2.1.2. Dolaylı Yüz İncelemeleri 

Antropometrik incelemelerin dolaylı bir uygulaması sayılabilecek bu incelemeler, 

bireylerden kayıtlar alındıktan sonra gerçekleştirilir. 
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2.1.2.1. Sefalometrik İnceleme 

Sefalometrik radyografiler, Broadbent tarafından 1931 yılında yeni bir radyolojik 

görüntüleme tekniği olarak tanıtılmıştır (Broadbent, 1931). İkinci Dünya Savaşı 

sonrasında yaygınlaşan bu yöntem, maloklüzyonların sadece yanlış diş yerleşiminden 

değil, aynı zamanda çene ilişkilerinden kaynaklandığını ortaya koymuştur. Sefalometri 

sayesinde, çene büyümesinin ortodontik tedavi ile değiştirilebildiğini görmek de mümkün 

olmuştur (Proffit ve ark., 2018, s.7). Ricketts (1961) sefalometrinin amaçlarını anomaliyi 

karakterize etmek, farklı zamanlarda çekilen radyografileri mukayese etmek, çeşitli 

dental veya iskeletsel sınıflandırmalar yapmak ve anomaliyi diğer hekimlerle paylaşmak 

şeklinde açıklamıştır (Ricketts, 1961). Ortodontik teşhis ve tedavi planlamasında önemli 

bir yere sahip olan sefalometrik radyografiler, kraniyofasiyal yapıların iki boyutlu 

görüntüleridir. Bu radyografik görüntülerden posteroanterior sefalometrik radyografiler 

dikey ve yatay yönlerde yüz hakkında bilgi verirken, lateral sefalometrik radyografiler 

sagital ve dikey yönlerde yüz hakkında bilgi verir. Ve ayrıca projeksiyon hatası olarak 

adlandırılan bir bozukluğu da içerirler (Mupparapu, 2005). Bu radyografiler, elde 

edilmelerinin kolay olmasının yanı sıra klinikte tedavi durumunun anında 

değerlendirilmesine ve bireylerin büyüme süreçlerinin takip edilmesine olanak sağlaması 

açısından büyük avantaja sahiptir. Yumuşak doku profilinde zaman içinde meydana gelen 

değişiklikler sefalometrik incelemelerle tespit edilebilir (Burstone, 1959).  

2.1.2.2. Fotoğrafik İnceleme  

Yüz fotoğrafları, uzun yıllardır ortodontik teşhis amacıyla toplanan kayıtlarının 

standart bir parçası olmuştur (Proffit ve ark., 2018, s188). Ortodontide yüz fotoğrafları, 

yüz oranlarını ve ortodontik tedavi sürecindeki ilerlemeyi değerlendirmek için kullanılır 

(Stoner, 1955). Ortodonti hastaları için teşhis maksadıyla önerilen rutin yüz fotoğraf 

kayıtları Şekil 2.1'de gösterilmiştir. Bu fotoğraflar, birey istirahat pozisyonunda ve 
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gülümseme esnasında cepheden, profilden ve oblik açılardan çekilir (Graber ve ark., 

2022, s248-252). 

 

Şekil 2.1. Ortodontideki rutin fotoğraf kayıtları. 

Farklı açılardan çekilebilen ve kısa sürede elde edilebilen fotoğraflar, yüzün doğal 

ve gerçekçi görünümünü yansıtır. Fotoğrafların sefalometriye göre avantajı, yumuşak 

dokuların daha detaylı kaydedilebilmesi ve değerlendirilebilmesidir (Payne, 2013). 

Ayrıca, sefalometride olduğu gibi, fotoğraflarda da bir büyütme faktörü mevcuttur. 

Ancak sefalometride sabit bir büyütme faktörü varken, fotoğraf çekiminde kullanılan lens 

ve bireyin lense olan uzaklığı gibi faktörler dolayısıyla fotoğraflarda değişken bir 

büyütme faktörü söz konusudur (Gavan ve ark., 1952). 

Öte yandan yüz incelemeleri için standart bir fotoğraflama ve analiz yöntemi 

bulunmamaktadır. Fotoğraflama işlemi birçok farklı ekipmanla, birçok farklı çekim 

koşulunda ve birçok farklı ayar altında gerçekleştirilebilir. Ayrıca birçok farklı yazılım 

ile düzenleme ve analiz yapmak mümkündür. 

Yüz Cephe İstirahat Fotoğrafları 
 

Birey istirahat halindeyken yüzün karşıdan fotoğrafının çekilmesiyle elde edilir. 

Bu fotoğraf türü yüz formunu belirlemek, yüz simetrisini incelemek ve yüz oranlarını 

Cephe

Fotoğrafları

•İstirahat halinde

•Maksimum 
interküspal 
pozisyonda 
(dudaklar kapalı)

•Gülümseme

•Gülümsemenin 
yakın plan 
görüntüsü

Oblik 
Fotoğraflar

•İstirahat halinde

•Gülümseme

•Gülümsemenin 
yakın plan 
görüntüsü

Profil 
Fotoğrafları

•İstirahat halinde

•Gülümseme Opsiyonel 

Submental

Görünüm
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değerlendirmek için kullanılır. Buna ek olarak, bu fotoğrafların çekiminde dikkat 

edilmesi gereken birtakım hususları Prof. Dr. Ümit Gazilerli (1999) şöyle açıklamıştır: 

Cepheden fotoğraf çekerken önce kamera hazırlanmalı sonra hasta hazırlanmalıdır. Baş 

ve yüzdeki birtakım anatomik noktalar fotoğrafta görülmelidir. Özellikle kız çocuklarında 

tragion ve trichion noktalarının görünmesi için saçlar yüzün ön kısmından geriye doğru 

atılmalıdır. Yine kulakların resimde görülebilmesi için saçlar kulak arkasına atılarak 

kulağın açıkta kalması sağlanmalıdır. Hasta, Frankfurt düzlemi yere paralel ve orta 

aksiyel düzlem yere dik olacak şekilde konumlandırılmalıdır. Hasta ağzını kapalı, 

dudaklarını ve yüz kaslarını gevşek tutmalı ve lense bakmalıdır. Kamera, film düzlemi 

yere dik ve filmin üst ve alt sınırları yere paralel olacak şekilde tutulmalıdır. Kamera lensi 

ile birey arasındaki mesafe her seferinde sabit tutulmalı, böylece büyütme faktörü her 

seferinde aynı olmalıdır (Gazilerli, 1999). 

Cephe İstirahat Fotoğraflarının İncelenmesi 
 

Cephe fotoğraflarının incelenmesi, yatay ve dikey yüz oranlarının ve simetrisinin 

incelenmesiyle başlar. Yüz formu bitemporal, bizigomatik, bigonial ve bimental 

genişliklerin yüz uzunluğuna oranı ile belirlenir. Yüz formu kareden üçgene, kısadan 

uzuna ve dardan genişe kadar farklı şekillerde tanımlanabilir. Yüz simetrisi de her zaman 

kontrol edilir. Minör asimetriler birey tarafından her zaman fark edilmeyebilir ancak 

ortodontik tedavinin ilerleyen aşamalarında dikkatlerini çekebilir. Yüz asimetrilerini 

tespit etmek için orta hattaki cilt noktaları kalemle işaretlendikten sonra frontal ve 

submental kayıtlar alınarak değerlendirilebilir (Meneghini ve Biondi, 2012). 

Yüz formu 
 

Yüz formlarının çeşitliliği sınırsız olsa da basit bir değerlendirme ile temel bir yüz 

şekli kategorizasyonu elde edilebilir. Genel yüz şekli yuvarlak, kare ve üçgen olarak 

kategorize edilir. Dikey yönde yüz yüksekliği azalmış, normal veya artmış olarak 

sınıflandırılır. Yatay yüz yüksekliği de geniş, normal veya dar olarak sınıflandırılır. 



 

10 

 

Yüz yüksekliği ve yüz genişliği arasındaki ilişki yüz harmonisi için önemlidir. Yüz 

yüksekliği ve genişliği konusunda çeşitli oranlardan bahsedilebilir. Zigomatik 

noktalardan ölçülen yüz genişliği, vertex'ten menton'a kadar ölçülen yüz yüksekliğinin 

yaklaşık %60'ına karşılık gelmektedir. Bizigomatik genişlik, trichion ve mentondan 

ölçülen yüz yüksekliğinin yaklaşık %70-75'ine eşittir. Bitemporal genişlik bizigomatik 

genişliğin %80-85'ine karşılık gelmektedir. Bigonial genişlik bizigomatik genişliğin 

%70-75'ine eşittir. Nasiondan mentona kadar ölçülen yüz yüksekliğinin bizigomatik 

genişliğe oranı yüz indeksi olarak adlandırılır. Kollmann tarafından tanımlanan bu ölçüm, 

antropometride yüzleri sınıflandırmak için kullanılır. Dolikoproskopik yüz tipi, yatay 

yönde geniş ve dikey yönde nispeten düşük yükseklikte bir yüzü tanımlar. 

Mezoproskopik yüz tipi ortalama yüz tipidir. Leptoproskopik yüz tipi, dikey yönde uzun 

ve nispeten dar olan bir yüzü tanımlar (Naini, 2011, s.131-133). Buna ek olarak 

dolikoproskopik yüzler çoğunlukla vertikal maksiller yetersizlik, masseter hiperplazisi, 

artmış gonial açı, büyük çene ve sınıf II derin kapanış maloklüzyonu ile ilişkiliyken 

leptoproskopik yüzler çoğunlukla vertikal maksiller fazlalık, dar burun, ön-arka yönde 

mandibular yetersizlik, azalmış gonial açı, küçük çene, derin üst damak ve anterior açık 

kapanış ile ilişkilidir (Reyneke ve Ferretti, 2012). 

Yüzün Yatay Yön Oranları 
 

Yüzdeki beşler kuralı, yüzün yatay yöndeki oranlarını değerlendirmek için 

kullanılan bir yöntem olup yüzü yatay yönde beş eşit parçaya bölerek incelemektedir. 

Şekil 2.2’de numaralarla işaretlenen bölgelerin açıklaması sırayla verilecektir. 

İncelemede interkantal genişlik alar taban genişliğine eşit olmalıdır. Nazal dorsumun 

genişliği, alar taban genişliğinin yaklaşık yarısı kadar olmalıdır. Her iki irisin medial 

kenarları ağız köşeleriyle çakışmalıdır. Alt çenenin genişliği ve şekli yüzün geri kalanıyla 

uyum içinde olmalıdır. Gonion, gözün dış kantusundan dik olarak çizilen çizgi ile 
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çakışmalıdır. Ayrıca bigonial genişlik genellikle bizigomatik genişlikten %30 daha az 

olmalıdır. Beşler kuralı Şekil 2.2’de gösterilmiştir (Reyneke ve Ferretti, 2012). 

 

Şekil 2.2. Beşler kuralı. 

Yüzün Dikey Yön Oranları 
 

Yüz, Şekil 2.3’te gösterildiği gibi, trichion, glabella, subnazal ve menton 

noktalarına paralel olan yatay çizgilerle 3 dikey parçaya ayrılır. Estetik olarak uyumlu bir 
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yüzde bu üç bölüm yaklaşık olarak aynı uzunlukta olmalıdır. Üst üçlü trichion ve 

galebella noktalarından, orta üçlü glabella ve subnasal noktalardan, alt üçlü ise subnasal 

ve menton noktalarından oluşur. Ayrıca yüzün alt üçte birlik kısmı subnazaleden 

vermilion hattına kadar olan üçte birlik kısım ile vermilion hattından mentona kadar olan 

üçte ikilik kısımdan oluşur. Labiomental kıvrım ise alt dudak ve çene ucu bölgesini eşit 

iki parçaya böler. Üçler kuralı Şekil 2.3’te gösterilmiştir(Reyneke ve Ferretti, 2012). 

 

Şekil 2.3. Üçler kuralı. 

 

Simetri  
 

Yüz asimetrisi değerlendirilirken öncelikle asimetrinin mandibuladan, 

maksilladan veya bu yapıların kombinasyonundan kaynaklanıp kaynaklanmadığı 

belirlenmelidir (Reyneke ve ark., 1997). Yüz simetrisi değerlendirmesi için yüz orta 
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hattındaki dokular referans olarak alınmalıdır. Bu dokular glabella, burun dorsumu, burun 

ucu, kolumella, üst dudak filtrumu, maksiller diş orta hattı, mandibular diş orta hattı, alt 

dudak ve çene ucudur (Reyneke ve Ferretti, 2012). Üst dudak filtrumu ve tüberküllerin 

orta noktasına karşılık gelen Cubid's Bow noktası, yarık dudak veya üst dudağı bozan 

şiddetli burun asimetrisi gibi istisnai durumlar dışında yüzün orta hattında yer alır. Bu 

nokta ve yumuşak doku glabella noktasından geçen çizgi yüz orta hattını oluşturur. Yüz 

orta hattı referans noktaları Şekil 2.4’te gösterilmiştir (Naini, 2011, s.168-169). 

 

Şekil 2.4. Yüz orta hattı referans noktaları. 

2.1.2.3. Üç Boyutlu Görüntülemelerle İnceleme 

Stereofotogrametri 
 

Stereofotogrametri, bireyin daha kapsamlı ve doğru bir şekilde 

değerlendirilmesini sağlamak için eski fotogrametrik tekniklerden geliştirilmiştir. 
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Stereofotogrametri, eş düzlemlere yerleştirilmiş iki kamera ile farklı açılardan çekilen 

görüntülerden üç boyutlu bir yüz modelinin oluşturulduğu tekniktir. Aynı zamanda üç 

boyutlu yumuşak doku taslağını kaydetmek için kullanılan ilk tekniktir. 

Stereofotogrametrinin ilk klinik kullanımı, Thalmann-Degan tarafından ortodontik 

tedavilerden sonra hastaların yüzündeki değişiklikleri kaydetmek için gerçekleştirilmiştir 

(Burke ve Beard, 1967). Bilgisayar teknolojisindeki ilerlemelerle birlikte, yeni nesil 

bilgisayar destekli stereo-fotogrametrik teknikler ortaya çıkmıştır. Bu gelişmeler 

sayesinde kesit yakalama ve inşa prosedürleri daha hızlı, basit ve doğru bir hale gelmiştir 

(Hajeer ve ark., 2004). Stereofotogrametrinin avantajları arasında gelişmiş 

tekrarlanabilirlik, yüksek uzaysal çözünürlük, iyonize radyasyon içermemesi ve 

morfometrik ölçümlerden nicel ölçümler yapılabilmesi sayılabilir (Bernini ve ark., 2020). 

Yansıtıcı alanlar, kaş ve saç gibi bölgeler ve kayıt sırasında bireyin hareketi gibi faktörler 

yüz kaydının doğruluğunu bozabilir. Ayrıca tarayıcı aşırı kavisli ve yansıtıcı yüzeylere 

nüfuz edemediği için göz ve kulak gibi yapılardan iyi görüntü elde edilmesi mümkün 

olmayabilir (Karatas ve Toy, 2014). 

Bilgisayarlı Tomografi İncelemesi 
 

Bilgisayarlı tomografi cihazı ilk kez 1972 yılında ticari olarak üretilmiştir. 

Kraniyofasiyal cerrahi işlemler için ilk simülasyon yazılımı 1986 yılında geliştirilmiştir 

(Hajeer ve ark., 2004). Vücudun kesitsel görüntülerini oluşturmak için X ışınlarını 

kullanan bilgisayarlı tomografi cihazları konik ışınlı ve konvansiyonel olmak üzere 2 

gruba ayrılır. Sıklıkla konik ışınlı tomografi cihazları dentofasiyal bölgeyi görüntülemek 

için kullanılır. Bilgisayarlı tomografi görüntülemenin avantajları, görüntülerin gerçek 

ölçekte olması ve büyütme artefaktlarından arındırılmış olması, baş konumlandırma 

hatalarının görüntü oluşturulduktan sonra düzeltilebilmesi olarak sıralanabilir (Graber ve 

ark., 2022, s220). Bilgisayarlı tomografinin dezavantajları arasında, yüksek maliyetli 
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olması, her hastanede bulunmaması, kesitlerden uzak olan lezyonların atlanma ihtimali, 

restorasyonların neden olduğu artefaktlar ve radyasyon miktarının yüksek olması 

sayılabilir. Bu dezavantajlara ek olarak, yumuşak dokuların görüntülenmesi diğer 

görüntüleme tekniklerine kıyasla yetersizdir (Harorli ve ark., 2006, s.214). 

Üç Boyutlu Lazer Görüntüleme 
 

Üç boyutlu lazer tarama görüntüleme, ortodontide yumuşak doku yüz analizi için 

kullanılan non-invaziv bir yöntemdir (Hajeer ve ark., 2004). Yüz yumuşak dokusunun 

yakalanması için geliştirilen lazer tarama, 3 boyutlu görüntüler üretir ve bilgisayarlı bir 

rekonstrüksiyon modeli oluşturur. Ortodontik tedavilerin yanı sıra özellikle ortognatik 

cerrahi tedavilerinin planlanması ve değerlendirilmesinde faydalıdır. 

Lazer tarama prosedürünün bazı dezavantajları vardır. Tarama işlemi yavaş ve 

zaman alıcıdır. Tarayıcı hastayı kaydederken hastanın bir dakika veya daha uzun süre 

hareketsiz kalması gerekir. Bu da görüntü bozulmasına yol açabilir. Lazerin büyümekte 

olan bireylerde kullanımı, göz üzerindeki olası zararlı etkileri nedeniyle risklidir. 

Yumuşak doku yüzeyinin cihaz tarafından yakalanamaması olasıdır ve bu da referans 

noktalarının tespitini zorlaştıran bir faktördür (Karatas ve Toy, 2014). 

Üç Boyutlu Yüz Morfometri Görüntüleme 
 

Üç boyutlu yüz morfometri sistemi, kamera bağlantılı iki kızılötesi cihazdan, 

donanım işaretleyicilerin gerçek zamanlı tespitini ve koordinat sisteminde referans 

noktalarının üç boyutlu rekonstrüksiyonunu sağlayan bir yazılımdan oluşur (Ferrario ve 

ark., 1996).  Referans noktaları yüz üzerinde tespit edilir ve 2 milimetrelik yarım küre 

şeklindeki yansıtıcı belirteçlerle kaplanır. Belirteçleri aydınlatmak için stroboskop adı 

verilen ultraviyole bir cihaz kullanılır. Belirteçlerin yüze yerleştirilmesi işlemi oldukça 

zaman alıcı ve zahmetlidir. Referans noktalarının tespitinin tekrarlanabilirliği çok zor ve 

şüphelidir. Kayıt sırasında yüz ifadesindeki değişiklikler hata oranını artırır. Bu sistemle 

yüz yumuşak dokusunun doğal görünümünü gösteren modeller oluşturulamamaktadır. 
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Sonuç olarak bu sistemi ortodontik tedavi hakkında karar vermek, hastalarla iletişim 

kurmak veya ortodontistler ile cerrahlar arasında iletişim kurmak için kullanmanın 

akıllıca olmadığı bildirilmiştir (Karatas ve Toy, 2014). 

Video Görüntüleme 
 

Video görüntüleme, dolaylı yöntemlerdeki statik ölçümler yerine yüz yumuşak 

dokularının dinamik ölçümleri için kullanılır (Payne, 2013). Standart bir yüz fotoğrafı, 

bir bireyin gülümsemesinin yaklaşık 1/125 saniyelik pozlamasını temsil eder. 

Gülümseme esnasında ortaya çıkan sorun, dudakların gülümseme işlemine hareketsiz 

olarak başlaması ve çok kısa bir süre içinde hareket etmesidir. Görüntü bu dinamik 

sürecin içerisinde bir noktada kaydedilir. Bu kayıt, bireyin tutarlı ve tekrarlanabilir 

gülümsemesini her zaman doğru bir şekilde temsil etmeyebilir. Dijital videografi ile 

gülümseme ve konuşmanın dinamik kaydı elde edilebilir. Dijital video kayıtları ile 

konuşma ve gülümseme sırasında ön dişlerin pozisyonunun kaydedilmesi önemlidir.  

Video klipler tekrar oynatılarak gülümseme ve kesici diş konumlandırması gözden 

geçirilebilir. Bu dinamik görüntüleme, klinisyene gülümsemeyi baştan sona 

görselleştirme ve gülümseme sırasında en tutarlı kesici diş konumunu görme fırsatı verir 

(Graber ve ark., 2022, s.251-252). 
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2.2. Yapay Zeka  

2.2.1. Yapay Zeka ve Tarihçesi 

Bilgisayar ve akıllı makinelerdeki gelişiminin öncüleri, 17. yüzyılda Pascal'ın 

hesap makinesini ve Leibnitz'in karekökler gibi gelişmiş aritmetik fonksiyonlar içeren 

makinesini icat etmesi, 19. yüzyılda Babbage'ın delikli kartlarla beslenen mekanik hesap 

makinesini icat etmesi ve İngiliz matematikçi George Boole’un YZ’daki birçok 

uygulamanın temeli olan sembolik mantığı geliştirmesi ve 20. yüzyılda Russell’ın Boole 

cebirini geliştirmesi sembolik mantığı kodlamasıdır. Alan Turing gelecekte YZ olarak 

adlandırılacak olan şeyin kurucularından biri olmuştur. Makinelerin zekası hakkında 

fikirler geliştiren Turing, makinelerin problem çözmede kullanabileceği algoritmalar 

üretmiş ve makinelerde zekanın varlığını kanıtlamak için Turing Testini geliştirmiştir. 

YZ ismini ilk kez 1950'lerde kullanan John McCarthy, aynı zamanda YZ için Lisp isimli 

orijinal bir programlama dili icat etmiştir (van Dijk ve Williams, 1990). 

1956 yazında McCarthy ve meslektaşları Hanover’deki Dartmouth Koleji'nde bir 

çalıştay yapılmasını önermiştir. Bilim insanlarının bir yaz boyunca birlikte çalışmaları 

halinde makinelerle ilgili birçok sorunun çözümünde önemli ilerlemeler kaydedileceğini 

düşünmüşlerdir (McCarthy ve ark., 2006). Çalıştaya, McCarthy ve meslektaşları Minsky, 

Rochester ve Shannon'ın yanı sıra dama oynayan bir program üreten IBM (International 

Business Machines Corporation) mühendisi Arthur Samuel, MIT'den (Massachusetts 

Institute of Technology) Ray Solomonoff, Allen Newell ve Herbert Simon da katılmıştır 

(Nilsson, 2018). Bu çalıştay, YZ isminin ortaya çıkmasına neden olduğu için önemlidir. 

Ayrıca çalıştaya katılan mühendisler daha sonra YZ’nın babaları olarak anılmıştır. 

1960 yılından sonra YZ konusunda, akıllı makinelerin üretiminde birçok gelişme 

olmuştur. 1965 yılında Joseph Weizenbaum, Eliza adlı sanal konuşma robot yazılımını 

geliştirdi (Weizenbaum, 1966). 1966’da Stanford Üniversitesinde ilk mobil robot Shakey 
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üretilmiştir (Nilsson, 1984). 1981’de IBM tarafından ilk kişisel bilgisayar üretilmiştir 

(O’Regan, 2016). 1993 MIT YZ laboratuvarında Cog isimli insansı robot üretilmiştir 

(Brooks ve ark., 1999). 1997 yılında IBM tarafından geliştirilen Deep Blue adlı 

bilgisayar, dünya satranç şampiyonu Garry Kasparov’u bir satranç karşılamasında 

yenmiştir (Campbell ve ark., 2002). 1986 yılından bu yana Honda, insansı robotların 

geliştirilmesi üzerinde çalışmakta olup 2000 yılından sonra geliştirdiği insansı robot  

Asimo’yu tanıtmıştır (Shigemi, 2019).  2011 yılında Apple YZ destekli sanal asistan 

Siri’yi tanıtmıştır (Galeso, 2017). 

2.2.2. Yapay Zeka Tanımı ve Alt Alanları 

YZ, farklı araştırmacılar tarafından birçok kez tanımlanmıştır. YZ kurucularından 

McCarthy, YZ’yı “akıllı makineler üretme bilimi ve mühendisliği” olarak tanımlamıştır 

(McCarthy, 2004). YZ, insanların yapabildiklerini bilgisayarlara yaptırabilme çabası 

olarak da tanımlanmıştır (Pospelov, 1990). YZ’nın en kapsamlı tanımlarından biri, “bir 

bilgisayarın ya da bir makinenin insanlara özgü nitelikler olan akıl yürütme, anlam 

çıkarma, genelleme yapma ve geçmiş deneyimlerden öğrenme gibi işlevleri yerine 

getirme yeteneğidir” tanımıdır (Nabiyev, 2021, s.27). 

YZ’nın amacı, insanlarla aynı yetenek yelpazesine sahip robotlar ve yazılımlar 

üretmektir. YZ sınıflandırması, insansı ve akılcı yaklaşıma sahip bir zekayı 

tanımlamaktadır. Bu bağlamda YZ tanımları için dört ana başlık öne çıkmaktadır: İnsan 

gibi düşünen, insan gibi davranan, akılcı düşünen ve akılcı davranan sistemler. Bu 

başlıkların destekleyicileri Tablo 2.2’de gösterilmiştir (Russell ve Norvig, 2010, s.2). 



 

19 

 

Tablo 2.2. Yapay zeka tanımlarının savunucuları. 

İnsan Gibi Düşünen İnsan Gibi Davranan Akılcı Düşünen Akılcı Davranan 

Richard Bellmann Ray Kurzweil Eugene Charniak Nills Nilsson 

John Haugeland Elaine Rich Drew McDermott David Poole 

 Kevin Knight Patrick Winston  

 

Bu YZ başlıkları arasında "insan gibi davranan" yapay zekaya örnek olarak Turing 

Testi verilebilir. 1950 yılında Alan Turing tarafından önerilen bu test, bir sorgucunun, 

teste katılan kişinin insan mı yoksa bilgisayar mı olduğunu bilmeden bir dizi yazılı soru 

sorduğu bir testtir. Turing testi Şekil 2.5’te şematize edilmiştir (Turing, 1956). Sorgucu, 

aldığı yanıtlardan karşıdakinin bilgisayar olup olmadığını tespit edemezse, bilgisayarın 

testi geçtiği kabul edilir (Russell ve Norvig, 2010, s.2-3). 

 

 

Şekil 2.5. Turing testi. 

YZ, daha anlaşılır olması için doğal zeka ile karşılaştırılmıştır. Doğal zekaya sahip 

insanlar bir şeyleri kolayca unuturken, YZ kalıcı olarak bir bilgisayarda depolanır. YZ 

kolayca kopyalanabilir ve paylaşılabilirken, doğal zekanın aktarılması için eğitim gerekir. 

YZ maliyetli olmasına rağmen, bilgisayarları farklı alanlarda kullanmak, nitelikli bir 

insanı eğitmekten daha ekonomik olacağı düşünülmektedir. YZ sistematik olarak 

tutarlıdır, ancak duyguları olan doğal zeka tutarsız ve değişken olabilir. YZ 

belgelenebilirken, doğal zekanın ulaştığı kararın nasıl ve hangi varsayımlardan geldiğini 
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belirlemek zor olabilir ve unutulabilir. YZ, şu ana kadar sıraladığımız özellikler 

bakımından doğal zekadan üstün görünse de doğal zeka yaratıcı ve yenilikçidir. Oysa YZ 

yenilikçi değildir. Doğal zeka, duyuları aracılığıyla edindiği deneyimleri kullanma ve 

geliştirme yeteneğine sahiptir, ancak YZ’da sembolik girdiler nedeniyle bu deneyimler 

yetersiz kalabilir. Ayrıca, doğal zekanın en önemli avantajı, muhakeme ve deneyim 

kullanarak sorunları hızlı bir şekilde çözme yeteneğidir (Nabiyev, 2021, 28-34). 

YZ’nın farklı alanlarda ortaya çıkan problemlerin çözümü için geliştirilmiş alt 

alanları bulunmaktadır. Bu alt alanlar, bir problemin çözümünde tek başına 

kullanılabileceği gibi birkaç alt alan birlikte kullanılarak çözüm sağlanabilir. YZ alt 

alanları Şekil 2.6’da gösterilmiştir (Nabiyev, 2021, s.27-66).  

 

Şekil 2.6. Yapay zeka alt alanları makine öğrenmesi. 

Makine öğrenmesi, algoritmaların görevlerini kod kullanarak yerine getirmesi 

yerine, sağlanan verilerden örüntüleri öğrenerek görevleri yerine getirmesi için eğitildiği 

bir YZ alt alanıdır (Erickson ve ark., 2017). Makinelerin kendi zekalarını sergileme 

yeteneği olarak da adlandırılan YZ’nın amacı, sorunları çözmek için verilerden 

öğrenebilen makineler geliştirmektir. Makine öğreniminin amacı, insan rehberliği 

olmadan sorunları çözebilmeleri için makinelerin verilerden öğrenme sürecini 

kolaylaştırmaktır (Khanagar ve ark., 2021).  

Problem 
Çözme 

Örüntü 
Tanıma

Veri 
Madenciliği

Uzman 
Sistemler

Bilgisayarlı 
Çeviri

Bilgisayar 
Yaratıcılığı

Stratejili 
Oyunlar

Artırılmış Ve 
Sanal 

Gerçeklik

Doğal Dil 
İşleme

Robotik 
Teknoloji

Bilgi 
Modelleri

Makine 
Öğrenmesi

Akıllı 
Güvenlik 
İstemleri 

Ses İşleme 
Görüntü 

Analizi

Otomatik 
Teorem İspatı

Derin 
Öğrenme

Nesnelerin 
İnterneti



 

21 

 

Temelde denetimli ve denetimsiz olmak üzere iki farklı makine öğrenmesi türü 

vardır. Denetimli öğrenmede veriler etiketlenir ve girdiler bilgisayara bir eğitim kümesi 

olarak verilir. Denetimsiz öğrenmede ise veriler etiketlenmeden bilgisayara aktarılır. 

Denetimsiz öğrenmede, algoritma belirli bir hedefe sahip olmadan verinin ne tür bir 

desene sahip olduğunu bulmaya çalışır. Denetimsiz öğrenme bu nedenle insan 

öğrenmesine daha yakındır. Denetimli öğrenmede ise, etiketli verilerle eğitilen modelin 

hedefi belirli iken, denetimsiz öğrenmede modelin hedefi belirsizdir (Gürsakal, 2017). 

Makine öğrenmesinde, mevcut verileri üç parçaya bölmek standart bir 

uygulamadır. Veriler bir eğitim kümesi, bir doğrulama kümesi ve bir test kümesi olacak 

şekilde üçe ayrılır. Eğitim kümesi, sinir ağının parametrelerini eğitmek ve iyileştirmek 

için kullanılır. Doğrulama kümesi, eğitim süreci boyunca modelin performansını izlemek 

ve model seçimi yapmak için kullanılır. Modelin tüm parametreleri ayarlandıktan sonra, 

modelin test kümesi üzerindeki performansı ölçülür. Test kümesi, çalışmanın sonunda 

nihai modelin performansını raporlamak için kullanılır (Chartrand ve ark., 2017). 

2.2.3. Yapay Sinir Ağları 

Yapay sinir ağları (YSA), yapay nöronlar aracılığıyla sinyalleri hesaplayan bir dizi 

algoritmadır. YSA’nın amacı insan beyni gibi işlev gören sinir ağları oluşturmaktır 

(Khanagar ve ark., 2021). Haykin'e göre YSA, deneyime bağlı bilgiyi depolamaya ve 

kullanmaya dayalı bir işlemci olarak tanımlanmaktadır. Bu iki özellik insan beynine 

benzemektedir. Bilgi, öğrenme sürecinde ağ tarafından elde edilir ve sinir hücreleri 

arasındaki bağlantılar olan sinaptik ağırlıklar bilgiyi depolamak için kullanılır (Kubat, 

1999). 

YSA, birbirleriyle bağlantılı yapay sinir hücrelerinden oluşur. Biyolojik sinir 

hücreleri modellenerek geliştirilen yapay sinir hücrelerinde, bilgi işleme süreci 

nöronlarda gerçekleşir. Sinyaller nöronlar arasındaki bağlantılar aracılığıyla iletilir. Her 
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bir bağlantının belirli bir ağırlık değeri bulunmaktadır. Bir nöronun net çıktısı, net 

girdisinin bir aktivasyon fonksiyonundan geçirilmesi sonucu oluşur (Hamzaçebi, 2021). 

YSA bir girdi katmanı, bir çıktı katmanı ve bu iki katman arasında bir veya daha 

fazla gizli katmandan oluşur. Girdi katmanı, verileri alan nöronların bulunduğu 

katmandır. Çıktı katmanı, ağın sonuçlarını çıktı olarak veren nöronlardan oluşan son 

katmandır. Gizli katmandaki nöronlar sinyallerini önceki katmanlardan alır. Bir nöron 

işlevini yerine getirdiğinde, çıktısını bir sonraki katmanın nöronlarına gönderir. Bahsi 

geçen katmanlar Şekil 2.7’de gösterilmiştir (Hamzaçebi, 2021). 

 

Şekil 2.7. Yapay sinir ağı yapısı. 

YSA, örneklerden öğrenen bir öğrenme modeli olarak düşünülebilir. YSA ile bir 

karar verilebilmesi için öncelikle ağın eğitilmesi gerekir. Eğitim sonrasında sinir ağı eksik 

bilgileri işleyerek bir sonuca ulaşabilir. Ayrıca hatalara karşı toleranslıdır (Nabiyev, 2021, 

s.582-600). 

2.2.4. Derin Öğrenme 

DÖ, çok katmanlı sinir ağlarını kullanan bir makine öğrenmesi türüdür. DÖ, 

geleneksel makine öğrenmesi yöntemlerindeki kodlanmış kurallardan öğrenme yerine 

verilerin sembollerinden otomatik olarak öğrenir. Esnek yapısı sayesinde ham veriden 
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öğrenme gerçekleştirilebilirken, verinin büyüklüğüne göre tahmin doğruluğu da artar 

(Yılmaz, 2021). DÖ’nin amacı, özellik tespitini iyileştirmek için kalıpları otomatik olarak 

tanımlayan bir sinir ağı oluşturmaktır (Khanagar ve ark., 2021). Şekil 2.8’de YZ’nın  

öğrenmeye ulaşan alt kümeleri gösterilmiştir.  

 

Şekil 2.8. Yapay zeka alt kümleri. 

YSA içerisinde birçok DÖ yaklaşımı bulunmakta olup kullanım alanları farklıdır. 

İleri beslemeli sinir ağları (Feedforward Neural Networks veya FNN), işlemsel veriler 

üzerinde çok iyi sonuçlar verirken, Evrişimli sinir ağları (ESA) görüntü işlemede 

başarılıdır. Ses veya metin gibi sıralı verilerin işlenmesi için Tekrarlayan sinir ağları 

(Recurrent Neural Networks) daha iyi sonuçlar elde etmektedir. Ayrıca önişleme, boyut 

indirgeme, öznitelik çıkarma ve sınıflandırma gibi alt aşamalarının tek bir ağda birleşmiş 

olması, DÖ’nin önemli bir özelliğidir (Elmas, 2021). Görüntü işlemenin bir alt alanı olan 

görüntü tanıma, Şekil 2.6'da gösterilen aşamalar tamamlanarak derin sinir ağları 

kullanılarak gerçekleştirilir. 
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Şekil 2.9. Görüntü tanımanın temel adımları. 

2.2.4.1. Derin Öğrenme Mimarileri 

ImageNet Büyük Ölçekli Görsel Tanıma Yarışması (IBÖGTY), her yıl elliden 

fazla kurumun katıldığı, milyonlarca görüntüyü içeren büyük ölçekli nesne tanıma ve 

kategorizasyon yarışmasıdır. Bu yarışma 2010 yılından beri düzenlenmektedir 

(Russakovsky ve ark., 2015). DÖ mimarilerinin bu yarışmalarda nesne tanımada elde 

ettiği başarılı sonuçlar, DÖ algoritmalarını popüler hale getirmiştir. Derin öğrenme 

mimarilerine örnek olarak LeNet, AlexNet, ZFNet, GoogleNet, ve ResNet verilebilir. 

LeNet: LeCun tarafından geliştirilmiştir ve ilk evrişimli yapay sinir ağı olarak 

bilinir. LeCun ve ark. (1998) bu ağı banka çeklerinin üzerinde yazan numaraları 

tanımlamak için geliştirmiş ve LeNet adını vermişlerdir (Lecun ve ark., 1998). 

AlexNet: 2012 yılında gerçekleştirilen IBÖGTY’de AlexNet DÖ mimarisi birinci 

olmuştur (Hinton ve ark., 2012). AlexNet'in örüntü tanımadaki hata oranını %26'dan 

%15'e düşürmüş olması AlexNet'i DÖ mimarileri arasında popüler hale getirmiştir. 

Eğitim

•Derin sinir ağları, sınıflandırma yapılabilmesi için kişilerin çok sayıda
etiketli görüntüsüyle eğitilir.

Giriş
•Ön eğitimden geçmiş ağa tanıması için bir resim gönderilir.

İlk Katman
•Basit şekiller korunurken kalan kısım atılır.

Ara 
Katmanlar

•Karmaşık şekiller korunurken kalan kısımlar atılır.

Son 
Katman

•Bu katmanda farklı kişileri tanımlayabilecek çok karmaşık şekiller bulunur.

Çıkış
•Ağ, nesneyi tanımlamaya dair en olası tahminde bulunur.
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ZFNet: 2013 IBÖGTY yarışması için geliştirilmiş bir mimaridir ve %11.2 hata 

oranı ile yarışmanın birincisi olmuştur. ZFNet'in mimarisi, AlexNet mimarisi üzerinde 

yapılan değişikliklerle geliştirilmiştir (Fu ve ark., 2018). 

GoogleNet: Inception modülünü içeren GoogleNet, %5.7 gibi düşük bir hata 

oranına ulaşmış ve 2014 yılında IBÖGTY’nın kazananı olmuştur (Szegedy ve ark., 2015). 

ResNet: %3.6 gibi düşük bir hata oranına ulaşan bu mimari, 2015 yılında 

IBÖGTY’nın birincisi olmuştur (Russakovsky ve ark., 2015). Bu yarışmadaki başarılı 

performansı insan doğruluğunu geride bırakmıştır (Alom ve ark., 2019). Ayrıca ResNet 

mimarisi, diğer DÖ mimarilerine kıyasla daha fazla katmana sahiptir ve bu da onu diğer 

mimarilerden ayırmaktadır (Elhassouny ve Smarandache, 2019). 

Pixel-in-Pixel Net (PIPNet) : Jin ve ark. (2020) yüz referans noktalarını tespit 

etmek amacıyla PIPNet ismindeki mimariyi tanıtmışlardır. Bu mimari PIP regresyonu, 

komşu regresyon modülü ve müfredatla kendi kendine eğitim olmak üzere üç modülden 

oluşmaktadır (Jin ve ark., 2020) 

Tablo 2.3. Derin öğrenme algoritmaları(Doğan, 2018). 

Yıl DÖ Algoritması Geliştirici Hata oranı Parametre Sayısı 

1998 LeNet Yann LeCun  60 bin 

2012 AlexNet Alex Krizhevsky % 15.3 60 milyon 

  Geoffrey Hinton   

  Ilya Sutskever   

2013 ZFNet Matthew Zeiler %14.8  

  Rob Fergus   

2014 GoogleNet Google %6.67 4 milyon 

2015 ResNet Kaiming He %3.6  

 

R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN, nesne tanımlama için geliştirilmiş 

oldukça başarılı DÖ modelleridir. Nesne tanımlama, bir görüntüdeki bir nesnenin 

konumunu ve sınırlarını belirleme işlemidir. R-CNN modelinde eğitim süreci çok 

aşamalı, maliyetli ve zaman alıcıdır. Ve nesne tanıma işlemi yavaştır. 
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Fast R-CNN, daha hızlı eğitim ve test aşamaları, yüksek algılama kapasitesi, disk 

depolama alanına ihtiyaç duymadan önbelleğe alma yeteneği olan hızlı ve güvenilir bir 

modeldir (Girshick, 2015). Faster R-CNN, iki modülden oluşan bir modeldir. İlk modül, 

bölgeler öneren tam evrişimli bir ağdır. İkinci modül önerilen bölgeleri kullanır ve hızlı 

R-CNN dedektörünü içerir. Tüm sistem, nesne tespiti için tek ve birleşik bir ağdır (Ren 

ve ark., 2015). 

2.2.4.2. Derin Öğrenme Kütüphaneleri 

Derin ağların geliştirilmesinde ve verimliliğinde kütüphane olarak adlandırılan 

birçok açık kaynaklı yazılım aracından yararlanılmaktadır. Bunlardan en aktif ve popüler 

olanları Caffe, CNTK, TensorFlow, Keras ve Torch kütüphaneleridir. Bu kütüphaneler 

Java, C#, C++ ve Python gibi çeşitli programlama dilleriyle entegre edilebilmektedir.  

Caffe, Berkeley Vision and Learning Center (BVLC) tarafından geliştirilmiş ve 

2014 yılından bu yana açık kaynak kodlu hale getirilmiştir. Python ve MATLAB 

programlama dillerinde lisanslı bir kütüphanedir (Jia ve ark., 2014). Görüntü işleme ve 

DÖ üzerine yazılmış olan Caffe kütüphanesinin en önemli özelliği, önceden eğitilmiş 

modellere sahip olmasıdır (Toğaçar ve Ergen, 2019). 

CNTK, Microsoft Research tarafından geliştirilen ve birçok popüler sinir ağını 

destekleyen birleşik hesaplamalı bir ağ yazılımıdır (Shi ve ark., 2016). 

TensorFlow, Google tarafından geliştirilen açık kaynak kodlu bir kütüphanedir 

(Shi ve ark., 2016). Genellikle görüntü işlemede kullanılan sayısal hesaplamalar için 

kullanılır (Toğaçar ve Ergen, 2019). 

Keras, Python programlama dili ile yazılmış bir öğrenme kütüphanesidir ve 

TensorFlow kütüphanesi üzerinde çalışabilme özelliğine sahiptir (Toğaçar ve Ergen, 

2019). 
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Torch, makine öğrenmesi algoritmalarındaki bileşenler için veri yapıları sağlayan 

ve matematiksel işlemleri içeren bir bilimsel hesaplama yazılımıdır (Shi ve ark., 2016).  

Python programlama dili tarafından desteklenen Torch kütüphanesi, karmaşık 

problemleri daha basit hale getiren ve problemin çözümü için algoritmayı daha hızlı ve 

esnek bir yapıya dönüştüren bir kütüphanedir (Toğaçar ve Ergen, 2019). 

2.2.5. Diş Hekimliğinde Yapay Zeka 

Diyabetik retinopatiyi tespit edebilen ilk YZ sisteminin (Abramoff ve ark., 2018) 

FDA (Amerikan Gıda ve İlaç Dairesi) tarafından onaylanmasının ardından sağlık 

alanında YZ uygulamaları yaygınlaşmaya başlamıştır. Teknolojinin hızla gelişimi ve 

dijital diş hekimliğinin yaygınlaşmasına paralel olarak diş hekimliğinde YZ uygulamaları 

artmaktadır. Başarılı YZ uygulamaları, bize yakın gelecekte diş hekimliği alanında teşhis 

ve tedavi planlamasında rutin bir araç olabileceğini göstermektedir. YZ ve sinir ağlarının 

tanı ve tedavi aşamalarında zaman kazandıracağı, verimliliği ve doğruluğu artıracağı 

düşünülmektedir. 

Diş hekimliği alanında, hasta anamnez bilgileri, restoratif ve periodontal 

çizelgeler, tanı bilgileri, radyolojik görüntüler, ağız içi ve yüz fotoğrafları gibi birçok veri 

kümesi bulunmaktadır. Bu veri kümeleri makine öğrenmesi modelleri için girdi olarak 

kullanılmakta ve görüntü yorumlama, teşhis-tedavi önerileri ve hastalık tahminleri gibi 

çıktıların üretilmesine yardımcı olmaktadır. Ortaya çıkan modellerin doğruluğu, büyük 

ölçüde makine öğrenmesi sisteminin öğrenme süreci için kullanılan girdi verilerinin 

türüne, sayısına ve kalitesine bağlıdır (Pethani, 2021). 

YZ ve YSA, dental radyolojide tanı, tedavi planlaması ve tedavi sonuçlarının 

tahminini kolaylaştırmak için yaygın olarak kullanılmaktadır. Radyografi görüntüleri, 

geniş veri kümeleri olmaları nedeniyle YZ çalışmaları için uygun bir alan haline 

gelmiştir. Panoramik radyografilerden dişlerin tespit edilmesi ve otomatik olarak 
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numaralandırılması (Tuzoff ve ark., 2019), ağız kanserlerinin erken evrede tespit edilerek 

prognozun iyileştirilmesine katkı sağlanması (Tan ve ark., 2016), mandibular üçüncü 

molar dişlerin mandibular sinir ile ilişkisinin tespit edilmesi (Vinayahalingam ve ark., 

2019), temporomandibular eklem hastalıklarından eklem içi düzensizliklerin alt tiplerinin 

ayrıcı tanısı ve sağlıklı eklemin belirlenmesi (Bas ve ark., 2012), panoramik 

radyografilerden maksiller sinüzit tespiti (Murata ve ark., 2019), osteoporoz teşhisi (Lee 

ve ark., 2020) ve çocuklarda tahmini yaş hesaplaması (Veleminska ve ark., 2013) 

amacıyla birçok başarılı YZ modeli geliştirilmiştir. 

Restoratif diş hekimliğinde YZ algoritmalarının, diş çürüklerini ve restorasyonları 

tespit edebileceği ve çürük temizleme yöntemi seçimini kolaylaştırabileceği gözlenmiştir. 

Diş çürüklerinin periapikal radyografilerden (Lee ve ark., 2018a) ve bite-wing 

radyografilerinden teşhis edilmesinde (Yasa ve ark., 2021); diş restorasyonlarının 

panoramik radyografilerden tespit edilip sınıflandırılmasında iyi performans gösteren YZ 

modelleri geliştirilmiştir (Abdalla-Aslan ve ark., 2020). Diş çürüğü eliminasyonu sonrası 

streptococcus mutans miktarının öngörmek (Javed ve ark., 2020) ve kök çürüklerinin 

erken tespitini sağlamak (Hung ve ark., 2019) için YZ modelleri geliştirilmiştir.  

 Endodontide YZ, periapikal lezyonların radyolojik olarak tespitinde (Ekert ve 

ark., 2019; Pauwels ve ark., 2021), konik ışınlı bilgisayarlı tomografi görüntülerinde 

periapikal lezyonların tespit edilmesi ve patolojisinin saptanmasında (Orhan ve ark., 

2020; Setzer ve ark., 2020), vertikal kök fraktürlerinin teşhisinde (Fukuda ve ark., 2020; 

Kositbowornchai ve ark., 2013), kök kanal sisteminin değerlendirilmesinde, diş 

pulpasının canlılığını tahmin edilmesinde, radyografide apikal foramenin konumunun 

doğru bir şekilde belirlenmesi ve çalışma uzunluğunun doğru bir şekilde tespit 

edilmesinde (Saghiri ve ark., 2012) ve re-treatment tedavilerinin başarı oranının tahmin 

edilmesinde (Aminoshariae ve ark., 2021)faydalı olacağı görülmüştür. 
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Dental cerrahide; ortognatik cerrahi planlamasında, diş çekimi sonrası 

komplikasyonların tahmininde, kemik lezyonu tespitinde ve implantolojik tedavi 

planlamasında diş hekimlerine yardımcı olabilir. Üçüncü molar dişlerin çekimi sonrası 

parestezi oluşumunun tahmin edilmesinde (Kim ve ark., 2021) ve post-operatif şişlik 

oluşumunun tahmin edilmesinde (Zhang ve ark., 2018), diş çekimi sonrası bifosfonat 

kullanımına bağlı osteoradyonekroz olasılığının öngörülmesinde (Kim ve ark., 2018), 

ortognatik tedavinin yüz çekiciliği ve tahmini yaş üzerindeki etkisinin 

değerlendirilmesinde (Patcas ve ark., 2019), cerrahi sonrası tahmini profil video 

kayıtlarının doğruluğu ve güvenilirliğinin ölçülmesinde (Lu ve ark., 2009), panoramik 

radyografilerden ameloblastoma ve odontojenik keratokistin ayrıcı tanısında (Liu ve ark., 

2021), dental implant markalarının ve tedavi aşamalarının belirlenmesinde (Sukegawa ve 

ark., 2021), konik ışınlı bilgisayarlı tomografi görüntüleri kullanılarak başarılı implant 

planlamasında (Kurt Bayrakdar ve ark., 2021) kullanılan YZ modelleri geliştirilmiştir. 

Periodontal tanıya yardımcı olmak için radyografik alveoler kemik seviyesinin 

ölçülmesinde (Lee ve ark., 2022), periodontitis safhalarının otomatik bir şekilde teşhis 

edilmesinde (Chang ve ark., 2020), periodontal hastalıklardan kaynaklanan kemik 

kaybının tespit edilmesinde (Krois ve ark., 2019) periapikal radyografilerde peri-implant 

kemik kaybının ölçülmesinde (Cha ve ark., 2021) kullanılan YZ modelleri geliştirilmiştir. 

Renk tonu, doygunluk ve parlaklık gibi renk özelliklerinin tespit edilerek doğal 

diş rengine uygun restorasyonların yapılması (Chen ve ark., 2020), dişlerin 

numaralandırılarak dijital iş akışında kullanılması (Raith ve ark., 2017)  ve periodontal 

prognozu zayıf dişlerin tespit edilmesi (Lee ve ark., 2018b) amacıyla geliştirilen YZ 

modelleri protetik diş hekimliğinde kullanım alanı bulmuştur.  
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2.2.6. Ortodontide Yapay Zeka Uygulamaları 

Sefalometrik radyografiler, ortodontistler tarafından iskeletsel ilişkilerin kantitatif 

olarak değerlendirilmesi amacıyla alınır. Bu radyografilerle maksilla ve mandibulanın 

birbirleriyle, kafa tabanıyla ve dento-alveolar yapılarla ilişkisi incelenir. Bu radyografiler 

ayrıca, çocukların büyüme modelini belirlemek ve büyüme potansiyellerini tespit etmenin 

yanı sıra ortognatik cerrahi ihtiyacı olan hastaların tedavi planlamasında da kullanılır. 

Sefalometrik analiz için çizimler zaman alıcıdır ve anatomik referans noktalarının 

konumlandırılması bireyler arasında farklılık gösterebilir. Bu amaçla, daha kısa sürede 

daha kesin sonuçlar elde etmek için YZ kullanılarak birçok çalışma yapılmıştır. Bu 

çalışmalarda, DÖ modelleri genellikle klasik makine öğrenmesi tekniklerinden daha iyi 

performans göstermiştir (Mohammad-Rahimi ve ark., 2021). 

Park ve ark. (2019), sefalometrik radyografileri kullanarak sefalometrik referans 

noktalarının otomatik olarak tanımlanması için güncellenmiş iki farklı DÖ algoritmasının 

verimliliğini ve doğruluğunu karşılaştırmıştır. Çalışmada You Only Look Once version 3 

(YOLOv3) ve Single Shot Multibox Detector yöntemleri karşılaştırılmış ve YOLOv3'ün 

klinik uygulamalarda daha umut verici sonuçlar elde ettiği görülmüştür (Park ve ark., 

2019). 

Kunz ve ark. (2020), sefalometrik radyografilerde referans noktalarını otomatik 

olarak tanımlamak için geliştirdikleri DÖ tabanlı YZ algoritmasının, eğitimli bireylere 

benzer düzeyde yüksek doğruluk oranı gösterdiğini bildirmiştir (Kunz ve ark., 2020). 

Ortodontik tedavi için diş çekimi ihtiyacının belirlenmesinde YZ’nın 

kullanılmasına yönelik çalışmalar yapılmıştır. Xie ve ark. (2010), ortodontik modeller ve 

lateral sefalometrik radyografiler kullanarak diş çekimlerinin gerekliliğini belirlemek için 

bir YSA modeli kullanmışlardır (Xie ve ark., 2010). Jung ve Kim (2016)’de lateral 

sefalometrik radyografileri kullanarak diş çekimi gerekliliğine karar vermek için uzman 
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sistemler kullanmışlardır (Jung ve Kim, 2016). Her iki çalışma da YZ uygulamalarının 

ortodontik tedavi amaçlı diş çekimi gereksinimini tahmin etmede etkili ve doğru 

olabileceğini göstermiştir (Khanagar ve ark., 2021).  

Camcı ve Salmanpour tarafından yapılan çalışmada, karışık dişlenme 

dönemindeki sürmemiş mandibular kanin ve premolar dişlerin mezio-distal genişliklerini 

tahmin etmek için bir YSA modeli tasarlanmıştır. Elde edilen sonuçlar Moyers tablosu 

ile karşılaştırılmış ve DÖ modelinin sürmemiş dişler için tahmin performansının %49.5 

olduğu ve bunun kabul edilebilir olduğunu raporlamışlardır (Camci ve Salmanpour, 

2022). 

Gil ve ark. (2022) tarafından yapılan çalışmada, postero-anterior radyografilerde 

sefalometrik referans noktalarının otomatik olarak tanımlanmasının doğruluğu 

değerlendirilmiştir. Çalışmada farklı kalitedeki postero-anterior radyografi görüntüleri, 

çoklu merkezlerden elde edilmiştir. Geliştirilen ESA modelinin başarı tespit oranı %83.3 

olarak bulunmuştur (Gil ve ark., 2022). 

Thanathornwong tarafından yapılan bir çalışmada, ortodontik tedavi ihtiyacını 

değerlendirmek için bayesian ağı (BN) kullanılarak geliştirilen YZ modelinin yüksek 

doğruluk gösterdiği bildirilmiştir (Thanathornwong, 2018). 

Ortognatik cerrahi tedavi, diğer tedaviler gibi doğru teşhis ve tedavi planlaması 

gerektirir. Arnett ve ark. (1993), ortodontik teşhis ve tedavi planlamasında hata yapılan 

hastalarda estetiğinin kötüleşebileceğini ve ciddi bir sorun oluşturabileceğini öne 

sürmüştür (Arnett ve Bergman, 1993).  Bu açıdan diş hekimlerinin hastanın sorunlarını 

doğru analiz etmesi ve doğru tanıya ulaşması çok önemlidir.  Choi ve ark. (2019), lateral 

sefalometrik radyografileri kullanarak vakanın cerrahi olup olmayacağına, olacaksa hangi 

tip cerrahi olacağına ve tedavinin diş çekimini içerip içermeyeceğine karar vermek için 

yeni bir YZ modeli geliştirdiklerini bildirmişlerdir. Modelin başarı oranı, gerçek tanı ile 
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YZ modelinin elde ettiği tanı karşılaştırılarak hesaplanmış ve hastanın ameliyat olup 

olmaması gerektiğine karar vermede %96, ameliyat türüne ve diş çekimine karar vermede 

ise %91 başarı oranına sahip olduğu bildirilmiştir (Choi ve ark., 2019). Bu çalışma, YZ 

modellerinin ortognatik cerrahi vakalarının teşhisinde kullanılabileceğini göstermektedir. 

Büyüme-gelişimin ve kalan büyüme miktarının belirlenmesi için el-bilek ve 

sefalometrik radyografiler kullanılır.  Hägg ve Taranger (1982), hastanın kronolojik 

yaşını belirlemenin kalan büyüme miktarını tahmin etmek için tek başına yeterli 

olmadığını ve bu nedenle çeşitli iskeletsel olgunlaşma indikatörlerinin geliştirildiğini 

belirtmişlerdir (Hagg ve Taranger, 1982). Kök ve ark. (2019), servikal vertebraların 

olgunlaşması sürecinden büyüme ve gelişimi belirlemek için YZ modelleri 

geliştirmişlerdir. Geliştirdikleri YSA modelinin büyüme ve gelişimi servikal vertebra 

olgunlaşmasına göre belirlemek için tercih edilebilir bir yöntem olduğunu bildirmişlerdir 

(Kok ve ark., 2019). 

Yüz fotoğrafları, sefalometrik radyografiler gibi ortodontik teşhis ve tedavi 

planlamasında önemli bir yer tutmaktadır. Yüz fotoğraflarından yüz referans noktalarını 

tanımlamak ve analiz etmek için etkili ve otomatik bir aracın eksikliğini fark eden Rao 

ve ark. (2019), akıllı bir makine öğrenmesi yaklaşımı geliştirmiştir. Çalışmalarında, DÖ 

algoritması YOLO'nun yüz fotoğraflarında referans noktalarını tespit etmedeki etkinliğini 

ve doğruluğunu değerlendirmişlerdir. Oluşturdukları sistemin etkili ve verimli olduğunu 

aynı zamanda referans noktalarının belirlenmesinin ve analiz edilmesinin hızlı ve 

güvenilir olduğunu bildirmişlerdir (Rao ve ark., 2019).  

Rousseau ve ark. (2022) tarafından gerçekleştirilen bir çalışmada, makine 

öğrenmesi yöntemleri kullanılarak yapılan otomatik yüz analizinin doğruluğu, dikey 

boyutlar açısından değerlendirilmiştir. Dört farklı referans noktasını içeren ölçümler 45 

hasta üzerinde gerçekleştirilmiştir. Referans noktaları arasındaki mesafeler, iki farklı 
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yöntem kullanılarak hesaplanmıştır. İlk yöntemde, mesafeler manuel olarak ölçülürken 

ikinci yöntemde yazılım kullanılarak otomatik olarak hesaplanmıştır. Manuel ve otomatik 

ölçüm sonuçlarının benzerlik gösterdiği bildirilmiştir (Rousseau ve Retrouvey, 2022). 
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3. MATERYAL VE METOT 

Çalışmamıza, Atatürk Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Dekanlığı Etik 

Kurulu'nun 01/06/2021 tarih ve 05/2021 sayılı oturumunda 36 karar numarası ile etik 

onay verilmiş (Ek-3), çalışmanın bilimsel ve etik açıdan kabul edilebilir olduğuna mevcut 

üyelerin oy birliği ile karar verilmiştir. Çalışmamız Helsinki Bildirgesi prensiplerine 

uygun olarak yürütülmüştür. 

Çalışmamız, metodolojik araştırmalar kapsamındadır. Çalışma evrenini, Atatürk 

Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ortodonti Ana Bilim Dalı'na ait fotoğraf arşivinde 

bulunan yüz cephe istirahat fotoğrafları oluşturmaktadır. Araştırma evreninin büyüklüğü, 

DÖ modelinin test veri kümesi üzerindeki performansı değerlendirilerek belirlenmiştir. 

Eğitim veri seti, kabul edilebilir model performansı elde edilene kadar artırılmıştır. 

Çalışmanın başlangıcında ışık, ortam, mesafe ve ekipman açısından tamamen 

standart koşullarda elde edilecek fotoğraflarla model eğitimi yapılması planlanmıştır. 

Ancak model eğitimi için oldukça fazla sayıda fotoğrafa ihtiyaç duyulduğu zaman 

içerisinde ortaya çıkınca arşiv fotoğrafları model eğitimine dahil edilerek DÖ modelinin 

performansının yükselmesi sağlanmıştır. Arşivde yer alan fotoğrafların çoğu ISO:400'de 

ve otomatik program modunda çekilmiştir. Arşiv fotoğrafçılığı için kullanılan ekipman 

Tablo 3.1'de verilmiştir. 

Tablo 3.1. Fotoğraf ekipmanları. 

Ekipman  Marka 

Fotoğraf Makinesi : Canon EOS 70d 

Lens : Canon EFS 18-55 mm Macro 0.25m/0.8ft Lens 

Flash : Macro Ring Lite MR-14EX 
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Yüz hatlarının doğallığını maskeleyen makyajlı kişilerin, sakallı ve/veya bıyıklı 

kişilerin, saçları veya kulakları tamamen kapatan baş örtüsü takan kişilerin ve gözlük 

takan kişilerin fotoğrafları çalışmamıza dahil edilmemiştir. 

Çalışmamızın yöntem aşamaları Şekil 3.1’de verilmiştir.  

 

Şekil 3.1. Yöntem aşamaları. 

 

3.1. Fotoğrafların Etiketlenmesi 

Veri etiketleme, birçok makine öğrenimi ve DÖ yönteminin temelini oluşturan ve 

YZ modellerinin ham verileri tanıyarak doğru tahminler yapmasını sağlayan bir 

yöntemdir. Ek olarak ön işleme aşamasının önemli bir parçasıdır. 

Arşivden seçilen uygun fotoğraflar, Şekil 3.2’de gösterilen CranioCatch 

(Eskişehir, Türkiye) etiketleme modülüne yüklenmiştir. Çalışmada kullanılan anatomik 

referans noktalarının isimleri modüle eklenmiştir. Etiketleme modülü kullanılarak yüz 

cephe istirahat fotoğraflarında 39 anatomik referans noktasını etiketlenmiştir. Tüm 

referans noktalarının yüz fotoğrafında etiketlenmesi, etiketleyicinin deneyimi ve 

kullanılan ekran büyüklüğü gibi faktörlere bağlı olarak genellikle 5 ila 10 dakika arasında 

tamamlanmaktadır. Çalışmada kullanılan anatomik referans noktaları (Naini, 2011, s.82-

84) Tablo 3.2'de tanımlarıyla birlikte verilmiştir. Modül kullanılarak etiketlenmiş bir 

yüzün görüntüsü Şekil 3.4'te verilmiştir. 

Yüz Cephe İstirahat 
Fotoğraflarının 

Toplanması

Fotoğrafların 
etiketleme 
modülüne 
yüklenmesi

Anatomik Referans 
Noktalarının 

Etiketlenmesi

Ön Hazırlık

Aşaması

Model Eğitim 
Aşaması

Model 
performansının 

ölçülmesi
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Şekil 3.2. Veri etiketleme modülünün görünümü. 

Toplamda 2872 yüz fotoğrafında 39 anatomik referans noktası etiketlenmiştir. Bu 

fotoğrafların 2100'ü eğitim veri kümesi için ayrılırken, kalan 772 fotoğraf test veri 

kümesine dahil edilmiştir (Standart bir uygulama olarak, %10'luk bir test veri kümesinin 

kullanılması yaygındır. Çalışmada model performansının daha kapsamlı 

değerlendirilmesi için test veri kümesi daha geniş tutulmuştur). 

 

Şekil 3.3. Veri kümesi dağılımı. 

73%

27%

Veri Kümesi

Eğitim Test
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Tablo 3.2. Anatomik referans noktaları. 

 Referans Noktası  Tanım 

1. Dış Kornea : Sağ göz korneasının yatay düzlemde en distal noktası 

2. İç Kornea : Sağ göz korneasının yatay düzlemde en mesial noktası 

3. Vertex : Doğal baş pozisyonunda, başın en yüksek noktası 

4. Trichion : Alın ve saç çizgisinin orta hatta birleştiği nokta 

5. Glabella : Alnın kaş sırtları hizasında en belirgin orta hat noktası 

6. Nasion : Nazal radiks ve nazofrontal bölgenin orta hat 

üzerindeki birleşim noktası 

7. Nasal Dorsum : Burun sırtı, burnun ortasındaki nokta 

8. Pronasale : Burun ucunun en ön noktası 

9. Nasal Taban : Subnazal olarak da adlandırılan burnun üst dudakla 

birleştiği orta noktası 

10. Cubid’s Bow : Filtrumun üst dudak vermilionu ile birleştiği ve dudak 

tüberküllerinin ortasındaki derin nokta 

11. Pogonion : Alt çene ucunun en ön ve orta noktası 

12. Menton : Alt çene ucunun en alt ve orta noktası 

13. Sağ Frontotemporale : Sağ frontal kemiğin temporal kreti üzerindeki en 

medial nokta 

14. Sol Frontotemporale : Sol frontal kemiğin temporal kreti üzerindeki en 

medial nokta 

15. Sağ Zygion : Sağ zigomatik arkın en dış noktası 

16. Sol Zygion : Sol zigomatik arkın en dış noktası 

17. Sağ Orbitale : Sağ orbital rimin palpe edilebilir en alt noktası 

18. Sol Orbitale : Sol orbital rimin palpe edilebilir en alt noktası 

19. Sağ Gonion : Sağ mandibular (gonial) açının en dış noktası 

20. Sol Gonion : Sol mandibular (gonial) açının en dış noktası 

21. Sağ Mentale : Sağ mental bölgenin lateral en alt noktası 

22. Sol Mentale : Sol mental bölgenin lateral en alt noktası 

23. Sağ Exocanthion : Sağ alt ve üst göz kapaklarının buluştuğu lateral 

kantus noktası 

24. Sağ Endocanthion : Sağ alt ve üst göz kapaklarının buluştuğu medial 

kantus noktası 

25. Sol Endocanthion : Sol alt ve üst göz kapaklarının buluştuğu medial 

kantus noktası 

26. Sol Exocanthion : Sol alt ve üst göz kapaklarının buluştuğu lateral kantus 

noktası 

27. Sağ Pupil : Sağ pupillanın merkez noktası 

28. Sol Pupil : Sol pupillanın merkez noktası 

29. Sağ Ala Nasi : Sağ alar konturün en dış noktası 

30. Sol Ala Nasi : Sol alar konturün en dış noktası 

31. Sağ Chelion : Sağ oral komissuranın en dış noktası 

32. Sol Chelion : Sol oral komissuranın en dış noktası 

33. Üst Dudak Sağ Tüberkül : Üst dudak sağ tüberkülünün tepe noktası 

34. Üst Dudak Sol Tüberkül : Üst dudak sol tüberkülünün tepe noktası 

35. Üst Dudak Dip : Üst dudağın alt dudakla temas ettiği stomion noktası 

36. Alt Dudak Tepe : Alt dudağın üst dudakla temas ettiği stomion noktası 

37. Alt Dudak Dip : Alt dudak vermilionu üzerindeki orta nokta 

38. Sağ Kulak : Sağ kulağın en dış noktası 

39. Sol Kulak : Sol kulağın en dış noktası 
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,  

Şekil 3.4. Etiketlenen anatomik referans noktaları. 

3.2. Model Eğitimi için Ön Hazırlık Aşaması 

Tüm etiketlenmiş veriler etiketleme modülünden indirilir.  

Verilerdeki etiketleme işleminden kaynaklanabilecek olası hatalar yazılan 

kodlarla kontrol edilir ve bulunan hatalar kodlar aracılığıyla düzeltilir. Bu işlem, gereksiz 

yere etiketlenmiş noktaları siler, eksik etiketlenmiş fotoğrafları kaldırır ve aynı fotoğraf 
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birden fazla kez etiketlenmişse fotoğrafları veri kümesinden kaldırır. 

Modülden indirilen etiketleme koordinatlarını içeren JSON formatındaki veri, 

fotoğraflardaki noktaların isimleri ve koordinatları yazılarak “fotograf_adi.jpg x_1 y_1” 

şeklinde kaydedilir.  0 ile 1 arasında değişen x ve y değerleri, noktanın fotoğraf üzerinde 

yüzdesel olarak karşılık geldiği koordinatı göstermektedir. (Örneğin, eğer x değeri 1 ise, 

nokta fotoğrafın sağındadır.)  

Fotoğraflar, kırpılmadan 256x256 piksel giriş boyutuna yeniden boyutlandırılır. 

Tablo 3.3. Veri hazırlık aşamasında kullanılan kütüphaneler. 

Kütüphane  Fonksiyon 

json : Json formatında okuma ve yazma işlemleri için kullanılır. 

opencv-python : Fotoğraf okuma ve yazma işlemleri için kullanılır 

matplotlib : Fotoğraf görüntüleme ve gözle yapılan testler için 

kullanılır. 

os, shutil  : İşletim sistemi klasör oluşturma ve silme otomasyonu için 

kullanılır 

numpy : Hızlı listeleme işlemleri için kullanılır 

math : Matematiksel hesaplamalar için kullanılır 

natsort : Belgeleri işletim sistemindeki sıraya göre listelemek için 

kullanılır 

3.3. Derin Öğrenme Modeli Eğitim Aşaması 

Çalışmamızda, Pixel-in-Pixel-Net mimarisi (Jin ve ark., 2020)  ve omurga ağı 

olarak ResNet101 (He ve ark., 2015) mimarisi tercih edilmiştir. Aynı zamanda 

ResNet101 modeliyle önceden eğitilmiş ağırlıklar kullanılarak transfer öğrenme işlemi 

gerçekleştirilmiştir.  Transfer öğrenme sürecinde, ilgili konu hakkında önceden eğitilmiş 

bir model elde edilir ve hedeflenen modele aktarılır (Yang ve Shami, 2020). ResNet101 

mimarisi yavaş olmasına rağmen çok başarılı sonuçlar verdiği için omurga ağ olarak 

tercih edilmiştir.  

Eğitim verileri yüklenmiş ve veri çoğaltma (data augmentation) uygulanmıştır. 

Veri çoğaltma işlemi, bir veri kümesini yapay olarak genişletmek ve veri kümesinin 

kullanışlılığını artırmak için kullanılır. Bu işlemler esasen aynı bulgunun farklı 

görünümlerini sunar ve derin bir öğrenme algoritmasını daha sağlam ve genelleştirilebilir 
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olmasını sağlar (Do ve ark., 2020). Veri çoğaltma prosedürü Şekil 3.5’te (Jin ve ark., 

2020) verilmiştir. 

 

Şekil 3.5. Sırasıyla veri çoğaltma prosedürleri. 

Tablo 3.4. Model eğitiminde uygulanan veri çoğaltma prosedürleri. 

İşlem  Fonksiyon 

translation : Fotoğrafı x ve y ekseninde rastgele bir yönde ±30 piksel öteler. 

occlusion : Fotoğrafta, uzun kenarı 100 pikseli aşmayan bir dikdörtgen, 

rastgele renklerle rastgele bir bölgeyi örter. 

horizonal flipping : Fotoğrafı yatay yönde rastgele döndürür.  

rotation : Fotoğrafı rastgele ±30 derece döndürür. 

blurring : Fotoğrafın tamamını rastgele (maksimum 5 yarıçaplı 

Gauss bulanıklığı ile) bulanıklaştırır. 

grayscale : Fotoğrafı rastgele siyah-beyaz biçime dönüştürür. 

 

Her YZ modelinde, problemleri çözmek için hiperparametrelerin hassas bir 

şekilde ayarlanması gerekir. Hiperparametrelerin seçiminin doğru yapılması, modelin 

performansı üzerinde doğrudan bir etkiye sahiptir. Hiperparametrelerin seçimi, makine 

öğrenmesi algoritmaları ve parametre optimizasyonları hakkında geniş bilgi gerektirir 

(Yang ve Shami, 2020). 

translation

occlusion

horizonal 
flipping

rotation

blurring
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Şekil 3.6. Model eğitimimizdeki hiperparametre değerleri. 

Genel olarak, büyük bir veri kümesi sinir ağına tek seferde aktarılamaz. Bu 

nedenle veri kümesi bölünmelidir. “Evre sayısı” modelin tüm eğitim verileri boyunca bir 

kez ileri geri gitmesini ifade eder. Genellikle, bir modeli eğitmek için “Evre sayısı” işlemi 

birçok kez tekrarlanır. “Alt küme boyutu” bir ileri/geri geçişte kullanılan sabit sayıdaki 

eğitim verisini ifade eder. “Alt küme boyutu” veri kümesinin toplam boyutu, modeldeki 

ağırlık sayısı ve grafik işlemci biriminin kullanılabilir belleği dikkate alınarak belirlenir. 

Genellikle “alt küme boyutu”, 1-128 arasında değişir. “Alt küme boyutu” ne kadar yüksek 

olursa, o kadar fazla bellek alanına ihtiyaç duyulur. “Öğrenme oranı” modelin 

parametrelerinin ne kadar ayarlandığını denetleyen bir hiperparametredir. Uygun bir 

“öğrenme oranı” değeri ayarlamak önemlidir. “Öğrenme oranı” çok küçükse, model 

oldukça yavaş şekilde birleşecektir (Do ve ark., 2020). 

Tablo 3.5. Eğitim aşamasında kullanılan kütüphaneler. 

Kütüphane  Fonksiyon 

pytorch ve PIPNet methodları : Veri artırma metotları, veri yükleme ve model 

yükleme işlemleri için kullanılmıştır. 

numpy : Hızlı listeleme işlemleri için kullanılmıştır. 

pillow, opencv-python : Fotoğraf okuma ve yazma işlemleri için 

kullanılmıştır 

Hiperparametreler

Epoch : 60   

(evre sayısı)

Stride : 32

(kaydırma miktarı)

Batch_size : 16   

(alt küme boyutu)

Learning_rate : 0.0001

(öğrenme oranı)
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3.4. Model Performansının Ölçüm Aşaması 

Eğitim sonrası model tahminleri test verileri üzerinden okunur. Etiketlenen 

noktanın RGB renk kodları 256x256 piksel boyutundaki çıktı verilerine eklenir ve 

kaydedilir.  

Çıktılar 𝑥1𝑦1 ,  𝑥2𝑦2   …    𝑥𝑛𝑦𝑛 formatında etiketli noktaların koordinatlarını 

gösterir. Bu gösterim formatı 256*256 piksel boyutlu bir görüntü üzerindeki noktanın 

konumunu göstermektedir. Yazılan kod ile işaretlenen noktanın koordinatları, fotoğrafın 

orijinal boyutundaki gerçek koordinatlarına dönüştürülür. 

Geliştirilen YZ modelinin tahminleri, eğitim veri setinde yer almayan test verileri 

üzerinde işaretlemeler yapacak şekilde düzenlenir. Araştırmacı tarafından test veri 

kümesinde işaretlenen noktaların koordinatları, model tarafından işaretlenen fotoğraf 

üzerine aktarılır. Geliştirilen model tarafından tahmin edilen mavi noktalar ve araştırmacı 

tarafından işaretlenen kırmızı noktalar, Şekil 3.6'da gösterilmiştir. 

  

Şekil 3.7. Model tarafından tahmin edilen (mavi) ve araştırmacı tarafından işaretlenen 

noktalar (kırmızı). 
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İlgili referans noktası için işaretlenmiş mavi ve kırmızı noktalar arasındaki mesafe 

Şekil 3.8'de verilen formül kullanılarak hesaplanmıştır. Hesaplanan uzunluk piksel 

cinsinden olduğundan, piksel uzunlukları milimetrik uzunluklara dönüştürmek için Şekil 

3.8'de gösterilen iç ve dış kornea noktaları kullanılmıştır. Dış kornea ve iç kornea 

noktaları arasındaki piksel uzunluğu 11.71 mm olarak alınmış ve hesaplamalar kalibre 

edilmiştir. (1 mm'nin kaç piksele eşit olduğunu bulmak için iki nokta arasındaki piksel 

değeri 11.71'e bölünmüştür.) Korneanın yatay çapını gösteren bu uzunluk için 390 kişiyi 

kapsayan bir çalışma referans alınmıştır (Rufer ve ark., 2005). Böylece, YZ modeli 

tarafından işaretlenen noktalar ile araştırmacı tarafından işaretlenen noktalar arasındaki 

mesafe milimetre değerine dönüştürülmüştür. 

İki nokta arasındaki uzaklık = √(𝑥1 − 𝑥2)2 + (𝑦1 − 𝑦2)2 

Şekil 3.8. İki koordinat arası mesafe formülü. 

 

Şekil 3.9. Dış ve iç kornea noktaları. 

Tablo 3.6. Ölçüm aşamasında kullanılan kütüphaneler. 

Kütüphane  Fonksiyon 

numpy : Hesaplamalarda hızlı liste işlemleri için kullanılmıştır 

math : Basit matematik hesaplamaları için kullanılmıştır 

matplotlib : Grafikler için kullanılmıştır 

opencv-python : Fotoğrafları okuma ve yazma işlemleri için 

kullanılmıştır 
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3.5. Derin Öğrenme Modelinin Performansının Değerlendirilmesi 

Geliştirilen YZ modelinin performansını değerlendirmek için ortalama radyal hata 

(ORH), standart sapma (SS) ve başarı tespit oranı (BTO) ölçütleri kullanılmıştır. IEE 

Uluslararası Biyomedikal Görüntüleme Sempozyumu’nda, bu ölçütler sefalometrik 

filmlerde anatomik referans noktaları tespiti için kullanılmaktadır (Wang ve ark., 2015). 

Bu değerlendirme ölçütlerinin ayrıca, 2023 CEPHA29 Otomatik Sefalometrik Landmark 

Tespiti Yarışması'nda model performansını değerlendirmek için de kullanılacağı 

açıklanmıştır (Khalid ve ark., 2022). 

3.5.1. Değerlendirme Metrikleri 

3.5.1.1. Standart Sapma ile Birlikte Ortalama Radyal Hata 

İlk değerlendirme kriteri, ortalama radyal hata ve standart sapmadan oluşmaktadır. 

Radyal hata (R), Şekil 3.9’daki formülde olduğu gibi hesaplanır. Yatay (x) ve dikey (y) 

koordinat sistemlerinde, ∆x ve ∆y değerleri model tarafından tahmin edilen noktanın 

konumu ile araştırmacı tarafından işaretlenen noktanın konumu arasındaki mesafedir. 

 

Şekil 3.10. Radyal hata formülü. 

ORH Şekil 3.10’daki formülde olduğu gibi hesaplanır. 

 

Şekil 3.11. Ortalama radyal hata formülü. 

Standart sapma (SS) değeri Şekil 3.11’deki formülde olduğu gibi hesaplanır.  

 

Şekil 3.12. Standart sapma formülü. 
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3.5.1.2. Başarı Tespit Oranı 

İkinci değerlendirme kriteri, 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 

mm hassasiyet aralıklarına göre başarı tespit oranını hesaplayan bir metriktir. Hassasiyet 

aralığı, bahsedilen değer ve daha küçük sapma ile tespit edilen noktaları belirtmektedir. 

Her bir nokta için, asıl araştırmacı tarafından model eğitiminde gerçekleştirilen 

etiketleme koordinatı ile DÖ modeli tarafından tahmin edilen koordinat arasındaki mesafe 

hesaplanır. Ve bu mesafenin doğruluk aralığı içinde olup olmadığı kontrol edilir. Mesafe 

belirlenen doğruluk aralığının altındaysa, geliştirilen modelin o aralıkta başarılı olduğu 

kabul edilir. İlgili oranın formülü Şekil 3.12’de verilmiştir. 

 

Şekil 3.13. Başarı tespit oranı. 

𝐿𝑑: Tespit edilen noktanın yerini gösterir. 

𝐿𝑟: Referans alınan noktanın yerini gösterir. 

𝓏 : Değerlendirme aşamasında kullanılan milimetrik aralığı belirtir. 

Ω: Yapılan tespit sayısının belirtir. 

3.6. İstatistiksel Değerlendirme 

Gruplar arasında karşılaştırma yapabilmek için asıl araştırmacı yaklaşık 110 yüz 

fotoğrafını model eğitimi için yapılan ilk etiketlemeden en az bir ay sonra ikinci kez 

etiketlemiştir. Ayrıca, Atatürk Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ortodonti Anabilim 

Dalı’nda üç yıldır uzmanlık eğitimi alan ikinci bir araştırmacı da aynı fotoğrafları 

etiketlemiştir. Asıl araştırmacının model eğitiminde kullanılan etiketlemesi standart 

etiketleme kabul edilmiştir. Asıl araştırmacı etiketlemesi ve ikinci araştırmacı 

etiketlemesi standart kabul edilen etiketleme ile kıyaslanmıştır. 
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Karşılaştırmalarda asıl araştırmacının ikinci etiketlemesi, ikinci araştırmacının 

etiketlemesi ve DÖ modelinin genel tahminlerine ilişkin ortalama radyal hata, standart 

sapma ve başarı tespit oranları kullanılmıştır. 

3.6.1. Ortalama Radyal Hataların Değerlendirilmesi 

Çalışmamızda ortalama radyal hatalara ilişkin veriler GraphPad Prism versiyon 

9.0 (GraphPad Software, Boston, MA) yazılımı kullanılarak analiz edilmiştir. 

Karşılaştırma grupları birinci araştırmacının etiketlemesi, ikinci araştırmacının 

etiketlemesi ve DÖ modeli genel tahminlerine dayanan standart sapma ve ortalama radyal 

hata değerlerini içermektedir. 

Gruplar arası karşılaştırmalar için Tek Yönlü Varyans (Oneway Anova) Testi 

kullanılmıştır. Varyanslar eşit olduğu için çoklu karşılaştırma testlerinden (post-hoc) biri 

olan Sidak yöntemi kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlar, p<0.05 anlamlılık düzeyi kabul 

edilerek değerlendirilmiştir.  

3.6.2. Başarı Tespit Oranlarının Değerlendirilmesi 

Çalışmamızda başarı tespit oranlarına ilişkin veriler, SPSS paket programı 

versiyon 26 (IBM Corporation, Chicago, IL) kullanılarak analiz edilmiştir. Çalışma 

grupları, 2.0 mm hassasiyet aralığındaki asıl araştırmacı etiketlemesi, ikinci araştırmacı 

etiketlemesi ve DÖ modeli genel tahminlerinin başarı tespit oranlarından oluşmaktadır. 

Grupların normallik varsayımını kontrol etmek için çarpıklık ve basıklık değerleri 

incelenmiştir. Ayrıca, gruplar arasındaki ilişkiyi değerlendirmek için Pearson korelasyon 

analizi testi uygulanmıştır. İstatistiksel anlamlılık düzeyi p<0.05 kabul edilmiştir. Ek 

olarak, Cronbach’s Alpha güvenilirlik analizi hesaplanmıştır. 
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4. BULGULAR 

4.1. Ortalama Radyal Hata ve Standart Sapma Değerlerine Ait Bulgular 

4.1.1. Derin Öğrenme Modeli Tahminlerine Ait Bulgular 

Geliştirilen DÖ modelinin tüm tahminlerine ait genel ortalama radyal hata değeri, 

ortalama standart sapma değeri ve başarı tespit oranı Tablo 4.1’de verilmiştir. 

Tablo 4.1. Derin öğrenme modelinin genel ORH, SS ve BTO değerleri. 

ORH 

(mm) 

SS 

(mm) 

BTO (%) 

1.0 

mm 

1.5 

mm 

2.0 

mm 

2.5 

mm 

3.0 

mm 

4.0 

mm 

1.82 2.55 43.93 61.96 73.17 80.89 85.83 91.98 

 

 

4.1.1.1. Ortalama Radyal Hata  

Geliştirilen DÖ modeli tahminlerine ait ortalama radyal hata değeri 1.82 ± 2.55 

mm olarak bulunmuştur. 39 referans noktası arasından, 0.56 ± 0.64 mm radyal hata değeri 

ile sağ pupil noktasının en düşük hata değerine sahip nokta olduğu görülmüştür.  0.64 ± 

0.78 mm’lik radyal hata değeri ile bu noktayı sol pupil noktası takip etmektedir. Sağ 

mentale noktasının ise 3.38 ± 2.24 mm radyal hata değeriyle en yüksek hata değerine 

sahip olan nokta olduğu görülmüştür.  

DÖ modeli tahminlerine ilişkin ortalama radyal hata değerleri (mm) tablosu Şekil 

4.1’de verilmiştir. 
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Şekil 4.1. Derin öğrenme modeline ilişkin ortalama radyal hata değerleri (mm). 
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4.1.1.2. Başarı Tespit Oranı 

DÖ modeli tahminleri 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm 

hassasiyet aralıklarında sırasıyla %43.93, %61.96, %73.17, %80.89, %85.83 ve %91.98 

başarı tespit oranlarına ulaşmıştır. 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm hassasiyet 

aralıklarında sırasıyla %89.64, %97.41, %99.09, %99.61 ve %99.74 başarı tespit 

oranlarıyla DÖ modelinin en başarılı tahmin ettiği noktanın sağ pupil noktası olduğu 

görülmüştür. 4.0 mm hassasiyet aralığında ise, %100 başarı tespit oranı ile cubid’s bow 

ve üst dudak dip noktaları tahmin edilen en başarılı noktalar olurken, bu noktaları %99.87 

başarı tespit oranı ile sağ pupil noktası takip etmiştir. 1.0 mm hassasiyet aralığında, 

%10.75 başarı tespit oranıyla sol zygion noktası DÖ modeli tarafından en az başarı ile 

tahmin edilen nokta olurken 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm aralıklarında 

sırasıyla %20.98, %30.31, %40.54, %49.48 ve %65.93 başarı tespit oranı ile bu 

aralıklarda en az başarı ile tahmin edilen nokta sağ mentale noktası olmuştur.  

Tablolarımız altı hassasiyet aralığına ilişkin verileri içermektedir. Sefalometrik 

referans noktaları tespiti için klinik uygulamada kabul edilebilir hassasiyet aralığının 2.0 

mm olduğu ifade edilmiştir (Wang ve ark., 2015). Tabloyu sadeleştirmek amacıyla Şekil 

4.2’de DÖ modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet aralığındaki başarı tespit oranları 

verilmiştir. 
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Şekil 4.2. Derin öğrenme modeli tahminlerine ilişkin 2.0 mm hassasiyet aralığındaki 

başarı tespit oranları (%). 
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Geliştirilen DÖ modelinin tüm referans noktaları tahminlerine ilişkin ortalama 

radyal hata değeri, ortalama standart sapma değeri ve başarı tespit oranı Tablo 4.2'te 

verilmiştir.  

Tablo 4.2. Derin öğrenme modeli tahminlerine ait ORH, SS ve BTO değerleri. 

Referans Noktaları 

 

 

ORH 

(mm) 

SS 

(mm) 

BTO (%) 

1.0 

mm 

1.5 

mm 

2.0 

mm 

2.5 

mm 

3.0 

mm 

4.0 

mm 

Sol Ala Nasi 1.04 0.82 58.68 82.25 91.97 97.02 98.19 99.09 

Sağ Ala Nasi 1.09 1.32 55.96 80.18 90.80 97.15 98.19 99.22 

Sol Chelion 1.09 0.93 55.31 79.15 90.41 95.85 97.67 99.35 

Sağ Chelion 1.10 0.77 55.18 78.11 89.38 95.21 97.80 99.74 

Cubid's Bow  0.84 0.53 70.21 90.28 96.50 98.45 99.48 100.0 

Sol Endocanthion 1.03 2.08 62.18 85.10 94.56 98.19 99.35 99.61 

Sağ Endocanthion 1.01 1.32 60.88 83.81 94.30 97.54 99.09 99.61 

Sol Exocanthion  1.10 1.75 60.88 81.48 90.03 95.34 98.06 99.09 

Sağ Exocanthion 1.04 1.56 62.05 83.55 92.88 96.37 97.93 99.22 

Dış Kornea 0.79 2.28 85.62 92.23 94.56 95.85 95.98 96.24 

İç Kornea 0.68 1.64 84.97 93.65 96.50 96.76 96.76 96.76 

Sol Frontotemporale 2.68 4.49 15.03 28.89 45.21 60.23 70.47 85.23 

Sağ Frontotemporale 2.87 2.10 11.92 25.26 40.03 51.04 61.53 77.98 

Glabella 1.33 1.54 42.75 69.56 84.59 91.97 95.73 98.45 

Sol Gonion 3.13 4.80 18.52 34.97 46.76 57.25 64.25 74.74 

Sağ Gonion 2.71 4.65 25.13 37.82 52.33 63.73 71.89 82.38 

Alt Dudak Dip  1.11 0.67 49.09 77.85 90.54 96.11 98.32 99.74 

Alt Dudak Tepe  0.88 1.09 68.78 89.77 96.50 98.83 99.09 99.61 

Sol Mentale 2.86 2.11 16.58 30.05 40.67 52.85 62.44 76.55 

Sağ Mentale 3.38 2.24 11.92 20.98 30.31 40.54 49.48 65.93 

Menton 1.49 1.91 36.14 62.44 78.76 88.86 94.56 98.19 

Nasal Taban  0.92 1.23 68.78 88.99 95.21 97.28 98.58 99.61 

Nasal Dorsum 1.91 1.27 28.37 45.73 59.72 71.76 82.51 92.36 

Nasion 1.76 1.32 30.18 50.39 68.39 79.02 85.10 94.43 

Sol Orbitale  2.32 2.07 17.49 32.25 48.83 65.54 77.07 89.77 

Sağ Orbitale 1.91 1.77 25.13 42.75 62.18 78.11 86.14 94.69 

Sol Kulak 3.37 9.00 26.81 42.75 52.72 61.01 67.75 78.63 

Sağ Kulak 3.30 8.93 27.33 40.80 51.55 60.23 68.78 79.02 

Pogonion 1.89 1.18 23.06 41.97 60.23 76.81 85.36 95.47 

Pronasale 1.37 1.09 40.54 65.54 80.44 91.58 95.73 98.70 

Sol Pupil 0.64 0.78 86.66 96.24 98.70 99.09 99.48 99.74 

Sağ Pupil 0.56 0.64 89.64 97.41 99.09 99.61 99.74 99.87 

Üst Dudak Sağ Tüberkül  1.14 0.84 53.11 75.52 88.21 93.78 96.37 99.09 

Üst Dudak Sol Tüberkül  1.14 0.76 51.68 76.30 88.21 93.78 96.50 99.74 

Üst Dudak Dip  0.81 0.51 71.63 90.54 97.02 99.35 99.61 100.0 

Trichion 2.71 2.35 17.36 33.68 48.96 60.36 68.39 80.83 

Vertex 2.66 3.44 21.11 36.66 49.09 61.01 69.56 81.99 

Sol Zygion 3.12 2.43 10.75 22.02 33.16 46.24 57.64 73.83 

Sağ Zygion 2.58 1.69 15.67 29.40 44.17 55.05 66.97 82.51 
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4.1.2. Araştırmacının İkinci Kez Etiketlemesine Ait Bulgular 

Araştırmacının aynı veriyi tekrar etiketlemesi ile ilk etiketleme arasındaki farka 

ilişkin genel ortalama radyal hata değeri, ortalama standart sapma değeri ve başarı tespit 

oranı Tablo 4.2’de verilmiştir. 

Tablo 4.3. Araştırmacıya ait genel ORH, SS ve BTO değerleri. 

ORH 

(mm) 

SS 

(mm) 

BTO (%) 

1.0 

mm 

1.5 

mm 

2.0 

mm 

2.5 

mm 

3.0 

mm 

4.0 

mm 

1.55 4.20 66.54 75.16 80.28 84.09 86.53 90.81 

 

4.1.2.1. Ortalama Radyal Hata  

Araştırmacının aynı verileri yeniden etiketlemesinde tüm noktalara ait genel 

ortalama radyal hata değeri 1.55 ± 4.20 mm olarak bulunmuştur. 39 referans noktası 

arasından dış kornea noktasının, 0.32 ± 1.28 mm ortalama radyal hata değeri ile hata oranı 

en düşük nokta olduğu görülmüştür.  0.41 ± 2.2 mm ortalama radyal hata değeri ile bu 

noktayı iç kornea noktasının takip ettiği görülmüştür.  5.1 ± 15.67 mm hata değerine sahip 

olan sol gonion noktasının ise hata oranı en yüksek nokta olduğu görülmüştür. 

4.1.2.2. Başarı Tespit Oranı 

Araştırmacı aynı verileri yeniden etiketlediğinde, 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 

mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet aralıklarında sırasıyla %66.54, %75.16, %80.28, 

%84.09, %86.53 ve %90.81 başarı tespit oranına ulaşmıştır. 1.0 mm hassasiyet aralığında 

%98.06 başarı tespit oranı ile dış kornea noktasının en yüksek başarı ile işaretlenen nokta 

olduğu görülmüştür. 1.5 mm hassasiyet aralığında %99.03 başarı tespit oranı ile en 

yüksek başarı ile işaretlenen noktaların dış kornea, iç kornea, nasal taban, sol pupil, sağ 

pupil ve üst dudak dip noktaları olduğu görülmüştür. 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm 

aralıklarında ise %100 başarı tespit oranı ile en yüksek başarı ile işaretlenen noktanın üst 

dudak dip noktası olduğu görülmüştür. 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 



 

53 

 

mm hassasiyet aralıklarında sırasıyla %27.18, %28.16, %31.07, %37.86, %42.72 ve 

%48.54 başarı tespit oranı ile en az başarı ile işaretlenen noktanın sol zygion noktası 

olduğu görülmüştür.  

Tablo 4.4. Araştırmacının yeniden etiketlemesine ait ORH, SS ve BTO değerleri. 

Referans Noktaları 

 

 

ORH 

(mm) 

SS 

(mm) 

BTO (%) 

1.0 

mm 

1.5 

mm 

2.0 

mm 

2.5 

mm 

3.0 

mm 

4.0 

mm 

Sol Ala Nasi 0.42 1.33 87.38 97.09 98.06 98.06 99.03 99.03 

Sağ Ala Nasi 0.61 3.25 90.29 97.09 98.06 99.03 99.03 99.03 

Sol Chelion 0.89 4.43 81.55 93.20 98.06 99.03 99.03 99.03 

Sağ Chelion 0.66 1.96 78.64 92.23 96.12 97.09 99.03 99.03 

Cubid's Bow  0.52 1.94 90.29 96.12 98.06 98.06 99.03 99.03 

Sol Endocanthion 0.62 3.56 91.26 97.09 99.03 99.03 99.03 99.03 

Sağ Endocanthion 0.64 3.46 89.32 93.20 98.06 99.03 99.03 99.03 

Sol Exocanthion  0.73 1.45 69.90 76.70 81.55 93.20 97.09 97.09 

Sağ Exocanthion 0.93 1.56 66.02 71.84 83.50 90.29 94.17 98.06 

Dış Kornea 0.32 1.28 98.06 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03 

İç Kornea 0.41 2.20 94.17 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03 

Sol Frontotemporale 3.15 10.80 43.69 56.31 70.87 81.55 85.44 96.12 

Sağ Frontotemporale 2.75 7.96 32.04 43.69 55.34 64.08 72.82 86.41 

Glabella 1.16 6.52 76.70 85.44 89.32 92.23 93.20 98.06 

Sol Gonion 5.10 15.67 42.72 48.54 51.46 61.17 66.02 74.76 

Sağ Gonion 2.41 4.04 55.34 60.19 65.05 68.93 70.87 75.73 

Alt Dudak Dip  0.40 0.69 82.52 92.23 96.12 99.03 99.03 100.0 

Alt Dudak Tepe  0.75 2.87 82.52 93.20 98.06 98.06 98.06 98.06 

Sol Mentale 2.01 4.61 45.63 55.34 66.99 72.82 77.67 88.35 

Sağ Mentale 4.01 4.61 39.81 40.78 40.78 43.69 49.51 61.17 

Menton 1.39 7.66 67.96 85.44 95.15 97.09 98.06 99.03 

Nasal Taban  0.75 4.45 90.29 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03 

Nasal Dorsum 1.59 2.38 52.43 61.17 70.87 76.70 79.61 89.32 

Nasion 1.84 2.83 53.40 61.17 65.05 69.90 72.82 85.44 

Sol Orbitale  2.95 2.87 36.89 39.81 42.72 48.54 55.34 64.08 

Sağ Orbitale 2.38 2.67 43.69 50.49 57.28 61.17 64.08 73.79 

Sol Kulak 1.85 4.28 59.22 67.96 75.73 80.58 82.52 86.41 

Sağ Kulak 1.49 4.01 67.96 78.64 82.52 85.44 85.44 89.32 

Pogonion 1.57 2.45 44.66 66.99 76.70 82.52 84.47 93.20 

Pronasale 1.13 2.26 61.17 72.82 83.50 87.38 89.32 96.12 

Sol Pupil 0.73 4.50 92.23 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03 

Sağ Pupil 0.57 3.24 96.12 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03 

Üst Dudak Sağ Tüberkül  0.74 1.38 74.76 91.26 94.17 97.09 98.06 99.03 

Üst Dudak Sol Tüberkül  0.82 3.15 78.64 91.26 95.15 96.12 99.03 99.03 

Üst Dudak Dip  1.19 9.10 90.29 99.03 100.0 100.0 100.0 100.0 

Trichion 1.78 1.66 36.89 45.63 59.22 71.84 78.64 91.26 

Vertex 2.26 9.11 43.69 62.14 70.87 81.55 89.32 92.23 

Sol Zygion 4.22 4.25 27.18 28.16 31.07 37.86 42.72 48.54 

Sağ Zygion 3.02 5.10 39.81 43.69 51.46 56.31 63.11 72.82 
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Araştırmacının aynı verileri yeniden etiketlemesine ilişkin ortalama radyal hata 

değeri, ortalama standart sapma değeri ve başarı tespit oranı Tablo 4.4'te verilmiştir.  

4.1.3. İkinci Araştırmacı Etiketlemesine İlişkin Bulgular 

Asıl araştırmacı etiketlemesi ile ikinci araştırmacının etiketlemesi arasındaki farka 

ilişkin tüm noktalara ait genel ortalama radyal hata değeri, ortalama standart sapma değeri 

ve başarı tespit oranı Tablo 4.5’de verilmiştir. 

Tablo 4.5. İkinci araştırmacı etiketlemesine ait genel ORH, SS ve BTO değerleri. 

ORH 

(mm) 

SS 

(mm) 

BTO (%) 

1.0 

mm 

1.5 

mm 

2.0 

mm 

2.5 

mm 

3.0 

mm 

4.0 

mm 

3.35 3.50 29.83 44.79 54.70 61.03 66.11 72.18 

 

 

4.1.3.1. Ortalama Radyal Hata  

İkinci araştırmacının etiketlemesine ilişkin genel ortalama radyal hata değeri 3.35 

± 3.50 mm olarak bulunmuştur. 39 referans noktası arasından 0.63 ± 0.35 mm radyal hata 

değeri ile dış kornea noktasının hata oranı en düşük nokta olduğu görülmüştür.  0.68 ± 

0.27 mm ortalama radyal hata değeri ile bu noktayı iç kornea noktası takip etmiştir. Sağ 

frontotemporale noktasının 8.88 ± 11.22 mm radyal hata değeri ile hata oranı en yüksek 

nokta olduğu görülmüştür.  

4.1.3.2. Başarı Tespit Oranı 

İkinci araştırmacının etiketlemesinde 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm 

ve 4.0 mm hassasiyet aralıklarında sırasıyla %29.83, %44.79, %54.70, %61.03, %66.11 

ve %72.18 başarı tespit oranına ulaşmıştır. 1.0 mm hassasiyet aralığında %88.33 başarı 

tespit oranı ile en yüksek başarı ile işaretlenen noktaların dış kornea, iç kornea, sol pupil 

ve sağ pupil noktaları olduğu görülmüştür. 1.5 mm hassasiyet aralığında %100 başarı 

tespit oranını ile en yüksek başarı ile işaretlenen noktanın iç kornea noktası olduğu 

görülmüştür. 2.0 mm hassasiyet aralığında iç kornea noktasına ek olarak %100 başarı 
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tespit oranını dış kornea ve nasal taban noktaları göstermiştir.  Bu üç noktaya ek olarak 

2.5 mm hassasiyet aralığında cubid’s bow noktası da %100 başarı tespit oranına 

ulaşmıştır. 3.0 mm hassasiyet aralığında ise daha önce %100 başarı tespit oranına ulaşmış 

noktalara ek olarak sol ala nasi, sağ ala nasi ve sol chelion noktaları %100 başarı tespit 

oranına ulaşmıştır. 4.0 mm hassasiyet aralığında ise ismi geçen noktalara ek olarak sağ 

chelion, sağ endocanthion, alt dudak tepe ve üst dudak dip noktaları %100 başarı tespit 

oranına ulaşmıştır.  

1.0 mm hassasiyet aralığında %0 başarı tespit oranı ile en az başarı ile işaretlenen 

noktalar sol frontotemporale, sağ frontotemporale, nasion, sol zygion ve sağ zygion 

noktaları olmuştur. 1.5 mm hassasiyet aralığında %0 başarı tespit oranı ile en az başarı 

ile işaretlenen noktalar sağ frontotemporale ve nasion noktaları olmuştur. 2.0 mm 

hassasiyet aralığında da %0 başarı tespit oranı ile sağ frontotemporale noktası en az başarı 

ile işaretlenen nokta olmuştur. 2.5 mm hassasiyet aralığında %1.67 başarı tespit oranı ile 

nasion ve sağ zygion noktaları en az başarı ile işaretlenen noktalar olmuştur. 3.0 mm 

hassasiyet aralığında %3.33 başarı tespit oranı ile, 4.0 mm hassasiyet aralığında ise %6.67 

başarı tespit oranı ile en az başarı ile işaretlenen nokta nasion noktası olmuştur. 

İkinci araştırmacının etiketlemesinde tüm noktalara ait ortalama radyal hata 

değeri, ortalama standart sapma değeri ve başarı tespit oranı ise Tablo 4.6'da sunulmuştur.  
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Tablo 4.6. İkinci araştırmacı etiketlemesine ait ORH, SS Ve BTO değerleri. 

Referans Noktaları 

 

 

ORH 

(mm) 

SS 

(mm) 

BTO (%) 

1.0 

mm 

1.5 

mm 

2.0 

mm 

2.5 

mm 

3.0 

mm 

4.0 

mm 

Sol Ala Nasi 1.18 0.69 38.33 75.00 83.33 93.33 100.0 100.0 

Sağ Ala Nasi 0.92 0.55 56.67 88.33 95.00 98.33 100.0 100.0 

Sol Chelion 1.15 0.70 48.33 66.67 86.67 96.67 100.0 100.0 

Sağ Chelion 1.06 0.57 46.67 85.00 93.33 96.67 98.33 100.0 

Cubid's Bow  0.71 0.41 80.00 93.33 98.33 100.0 100.0 100.0 

Sol Endocanthion 1.42 3.56 53.33 83.33 98.33 98.33 98.33 98.33 

Sağ Endocanthion 0.81 0.53 75.00 91.67 96.67 98.33 98.33 100.0 

Sol Exocanthion  3.50 11.32 21.67 48.33 70.00 78.33 86.67 93.33 

Sağ Exocanthion 2.80 10.36 38.33 60.00 73.33 86.67 88.33 96.67 

Dış Kornea  0.63 0.35 83.33 98.33 100.0 100.0 100.0 100.0 

İç Kornea 0.68 0.27 88.33 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

Sol Frontotemporale 5.36 12.12 0.00 8.33 21.67 33.33 43.33 55.00 

Sağ Frontotemporale 8.88 11.22 0.00 0.00 0.00 3.33 8.33 18.33 

Glabella 2.41 1.51 18.33 31.67 46.67 56.67 73.33 85.00 

Sol Gonion 5.10 3.95 5.00 13.33 28.33 38.33 43.33 51.67 

Sağ Gonion 5.52 4.09 8.33 11.67 20.00 28.33 36.67 41.67 

Alt Dudak Dip  1.62 0.95 28.33 48.33 68.33 83.33 93.33 96.67 

Alt Dudak Tepe  1.62 0.85 26.67 48.33 70.00 86.67 91.67 100.0 

Sol Mentale 4.19 6.43 13.33 23.33 31.67 40.00 50.00 66.67 

Sağ Mentale 5.59 6.57 5.00 11.67 20.00 21.67 26.67 40.00 

Menton 2.33 2.87 21.67 41.67 58.33 70.00 88.33 93.33 

Nasal Taban  1.15 0.47 38.33 73.33 100.0 100.0 100.0 100.0 

Nasal Dorsum 4.39 2.94 8.33 21.67 30.00 40.00 41.67 48.33 

Nasion 8.60 3.39 0.00 0.00 1.67 1.67 3.33 6.67 

Sol Orbitale  4.35 2.27 5.00 8.33 15.00 26.67 33.33 46.67 

Sağ Orbitale 4.45 2.28 3.33 6.67 15.00 21.67 28.33 48.33 

Sol Kulak 5.87 4.71 8.33 20.00 26.67 31.67 38.33 48.33 

Sağ Kulak 6.40 5.42 13.33 23.33 26.67 30.00 36.67 40.00 

Pogonion 5.37 2.49 1.67 6.67 13.33 15.00 15.00 30.00 

Pronasale 1.88 0.99 18.33 38.33 61.67 73.33 86.67 96.67 

Sol Pupil 1.53 7.54 88.33 98.33 98.33 98.33 98.33 98.33 

Sağ Pupil 1.48 7.62 88.33 96.67 98.33 98.33 98.33 98.33 

Üst Dudak Sağ Tüberkül  1.63 1.77 43.33 61.67 76.67 86.67 90.00 96.67 

Üst Dudak Sol Tüberkül  1.50 1.70 36.67 63.33 81.67 93.33 98.33 98.33 

Üst Dudak Dip  1.24 0.70 43.33 75.00 86.67 95.00 98.33 100.0 

Trichion 4.73 2.48 3.33 8.33 15.00 21.67 30.00 38.33 

Vertex 5.24 3.47 6.67 10.00 16.67 26.67 38.33 43.33 

Sol Zygion 6.10 2.67 0.00 5.00 8.33 10.00 13.33 23.33 

Sağ Zygion 7.12 3.75 0.00 1.67 1.67 1.67 5.00 16.67 
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4.2. Araştırmacıların ve Derin Öğrenme Modeli Tahminlerinin Ortalama 

Radyal Hata ve Standart Sapma Değerlerinin Karşılaştırılması 

Gruplar arasındaki farkın karşılaştırılması amacıyla post-hoc istatistiğinden 

yararlanılmıştır. Varyansların eşit olması sebebiyle Sidak çoklu karşılaştırma yöntemi 

kullanılmıştır.  Gruplara ait ortalama ve standart sapmalarının karşılaştırıldığı tek yönlü 

varyans analizi tablosu Tablo 4.7'de verilmiştir. 

Tablo 4.7. Tek yönlü varyans analizi. 

Referans Noktaları Asıl Araştırmacı İkinci Araştırmacı DÖ Modeli 

Sol Ala Nasi 0.42±1.33a 1.18±0.69b 1.04±0.82b 

Sağ Ala Nasi 0.61±3.25 0.92±0.55 1.09±1.32 

Sol Chelion 0.89±4.43 1.15±0.7 1.09±0.93 

Sağ Chelion 0.66±1.96a 1.06±0.57ab 1.1±0.77b 

Cubid's Bow  0.52±1.94 0.71±0.41 0.84±0.53 

Sol Endocanthion 0.62±3.56 1.42±3.56 1.03±2.08 

Sağ Endocanthion 0.64±3.46 0.81±0.53 1.01±1.32 

Sol Exocanthion  0.73±1.45a 3.5±11.32b 1.1±1.75a 

Sağ Exocanthion 0.93±1.56 2.8±10.36 1.04±1.56 

Dış Kornea  0.32±1.28 0.63±0.35 0.79±2.28 

İç Kornea  0.41±2.2 0.68±0.27 0.68±1.64 

Sol Frontotemporale 3.15±10.8 5.36±12.12 2.68±4.49 

Sağ Frontotemporale 2.75±7.96a 8.88±11.22b 2.87±2.1a 

Glabella 1.16±6.52 2.41±1.51 1.33±1.54 

Sol Gonion 5.1±15.67 5.1±3.95 3.13±4.8 

Sağ Gonion 2.41±4.04a 5.52±4.09b 2.71±4.65a 

Alt Dudak Dip  0.4±0.69a 1.62±0.95c 1.11±0.67b 

Alt Dudak Tepe  0.75±2.87a 1.62±0.85c 0.88±1.09b 

Sol Mentale 2.01±4.61a 4.19±6.43b 2.86±2.11ab 

Sağ Mentale 4.01±4.61a 5.59±6.57b 3.38±2.24a 

Menton 1.39±7.66 2.33±2.87 1.49±1.91 

Nasal Taban  0.75±4.45 1.15±0.47 0.92±1.23 

Nasal Dorsum 1.59±2.38a 4.39±2.94b 1.91±1.27a 

Nasion 1.84±2.83a 8.6±3.39b 1.76±1.32a 

Sol Orbitale  2.95±2.87a 4.35±2.27b 2.32±2.07a 

Sağ Orbitale 2.38±2.67a 4.45±2.28b 1.91±1.77a 

Sol Kulak 1.85±4.28a 5.87±4.71b 3.37±9a 

Sağ Kulak 1.49±4.01a 6.4±5.42b 3.3±8.93a 

Pogonion 1.57±2.45a 5.37±2.49b 1.89±1.18a 

Pronasale 1.13±2.26a 1.88±0.99b 1.37±1.09a 

Sol Pupil 0.73±4.5 1.53±7.54 0.64±0.78 

Sağ Pupil 0.57±3.24 1.48±7.62 0.56±0.64 

Üst Dudak Sağ 

Tüberkül  

0.74±1.38a 1.63±1.77b 1.14±0.84a 
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Tablo 4.7. Tek yönlü varyans analizi (devamı). 

Üst Dudak Sol 

Tüberkül  

0.82±3.15 1.5±1.7 1.14±0.76 

Üst Dudak Dip  1.19±9.1 1.24±0.7 0.81±0.51 

Trichion 1.78±1.66a 4.73±2.48c 2.71±2.35b 

Vertex 2.26±9.11a 5.24±3.47b 2.66±3.44a 

Sol Zygion 4.22±4.25a 6.1±2.67c 3.12±2.43b 

Sağ Zygion 3.02±5.1a 7.12±3.75b 2.58±1.69a 

 

Ortalama ve standart sapmaları içeren tek yönlü varyans testi sonuçlarına göre 

aşağıdaki bulgular elde edilmiştir: 

 "Alt dudak dip", "alt dudak tepe", "trichion" ve "sol zygion" noktalarının 

etiketlenmesinde üç grup arasında anlamlı bir farklılık tespit edilmiştir. 

(p<0.05) 

 "Sol exocanthion", "sağ frontotemporale", "sağ gonion", "sağ mentale", 

"nasal dorsum", "nasion", "sol orbitale", "sağ orbitale", "sol kulak", "sağ 

kulak", "pogonion", "pronasale", "üst dudak tüberkül", "vertex" ve "sağ 

zygion" noktalarının etiketlenmesinde, asıl araştırmacı etiketlemesi ile DÖ 

modeli tahminleri arasında anlamlı bir farklılık gözlenmezken, ikinci 

araştırmacının etiketlemesi ve diğer iki grup arasında anlamlı bir farklılık 

olduğu görülmüştür. (p<0.05) 

 "Sol mentale" noktasının etiketlenmesinde, asıl araştırmacı ve ikinci 

araştırmacı etiketlemeleri arasında anlamlı bir farklılık gözlenirken, DÖ 

modelinin tahminleri diğer iki gruptan anlamlı bir farklılık 

sergilememiştir. (p<0.05) 

 "Sağ chelion" noktasının etiketlenmesinde, asıl araştırmacı etiketlemesi ile 

DÖ modeli tahminleri arasında anlamlı bir farklılık gözlenmiştir; ancak 

ikinci araştırmacının etiketlemesi ile diğer iki grup arasında anlamlı bir 

farklılık gözlenmemiştir. (p<0.05) 
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 "Sol ala nasi" noktasının etiketlenmesinde, DÖ modeli tahminleri ile ikinci 

araştırmacı etiketlemesi arasında anlamlı bir farklılık gözlenmemiştir. 

Ancak, asıl araştırmacının etiketlemesi diğer iki gruptan anlamlı şekilde 

farklılık göstermiştir. (p<0.05) 

 "Sağ ala nasi", "sol chelion", "cubid’s bow", "sol endocanthion", "sağ 

endocanthion", "sağ exocanthion", "dış kornea", "iç kornea", "sol 

frontotemporale", "glabella", "sol gonion", "menton", "nasal taban", "sol 

pupil", "sağ pupil", "üst dudak sol tüberkül" ve "üst dudak dip" 

noktalarının etiketlenmesinde üç grup arasında anlamlı bir farklılık 

gözlenmemiştir. (p<0.05) 

Asıl araştırmacının etiketlemesindeki tüm referans noktalarına ilişkin ortalama 

radyal hata (1.55 ± 4.2 mm) ile DÖ modeli tahminlerine ilişkin ortalama radyal hata (1.82 

± 2.55 mm) arasında anlamlı bir farklılık bulunmazken, ikinci araştırmacının 

etiketlemesine ilişkin ortalama radyal hata (3.35 ± 4.5 mm) bu iki gruptan istatistiksel 

olarak anlamlı farklılık arz etmektedir. 

4.3. Araştırmacıların ve Derin Öğrenme Modelinin Başarı Tespit 

Oranlarının Karşılaştırılması 

Asıl araştırmacı etiketlemesi, ikinci araştırmacı etiketlemesi ve geliştirilen DÖ 

modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet aralığında gösterdiği başarı tespit oranları 

karşılaştırılmıştır. Bu üç grubun çarpıklık ve basıklık değerleri incelendiğinde, 

örneklemin Tabachnick'e göre (Tabachnick ve ark., 2013) normal dağılım gösterdiği 

görülmüştür. Üç gruba ait başarı tespit oranları arasında pozitif yönde bir korelasyon 

bulunmuştur (p<0.05). Korelasyon değerlerine ait veriler Tablo 4.8’de verilmiştir. Asıl 

araştırmacı etiketlemesi ve ikinci araştırmacı etiketlemesi arasında (0.88), asıl araştırmacı 

etiketlemesi ve DÖ modeli tahminleri arasında (0.912) ve ikinci araştırmacı etiketlemesi 
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ve DÖ tahminleri arasındaki (0.916) korelasyon değerleri 0.71-0.99 aralığındadır. Bu 

aralıktaki değerler Tavşancıl (Tavşancıl, 2010) ve Köklü’ye (Köklü ve ark., 2007) göre 

çok güçlü düzeyde ve pozitif yöndedir.  

Tablo 4.8. Korelasyon değerleri. 

Gruplar 
Korelasyon 

Değeri 

DÖ Modeli Tahminleri - Asıl Araştırmacı Etiketlemesi 0.912 

DÖ Modeli Tahminleri - İkinci Araştırmacı Etiketlemesi 0.916 

Asıl Araştırmacı Etiketlemesi - İkinci Araştırmacı Etiketlemesi 0.88 

 

Üç gruba ait 2.0 mm hassasiyet aralığındaki başarı tespit oranları güvenilirlik 

yönünden incelenmiştir. Cronbach’s alpha değeri 0.929 olarak bulunmuştur. 
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5. TARTIŞMA 

Bu çalışmanın amacı, yüzdeki anatomik referans noktalarını yapay zeka 

yardımıyla belirlemektir. Bu hedef doğrultusunda, cephe yüz istirahat fotoğrafları 

arşivden seçilmiş ve yapay zeka modelinin eğitimi için etiketlenmiştir. Yapay zeka 

modelinin eğitimi için derin öğrenmeye başvurulmuştur. DÖ, son zamanlarda görüntü 

tanıma alanında birçok yarışma kazanmış ve başarılı sonuçlar elde etmiş bir YZ türüdür 

(Pak ve Kim, 2017). Çalışmamızda, görüntü tanıma alanında ImageNet Büyük Ölçekli 

Görsel Tanıma Yarışması’nın (IBÖGTY) 2015 yılı kazananı Resnet DÖ mimarisi 

(Russakovsky ve ark., 2015) kullanılmıştır. Görüntü tanımada derin rezidüel (artık) 

öğrenme ismiyle tanınan Resnet mimarisi, artık öğrenme bloklarından oluşur (He ve ark., 

2015). Artık öğrenme bloklarında, derin ağ içerisindeki bir katmanın çıktısı, başka bir 

katmanın girdisini oluşturur. Bu şekilde, bir önceki katmanın çıktıları bir sonraki katmana 

aktarılarak ağın yeni ve farklı bir özelliği öğrenmesi sağlanır. ResNet mimarisi, bu ağ 

yapısıyla %3.57'lik bir hata oranı elde ederek yarışmanın galibi olmuştur. Böylelikle, elde 

edilen %3.57 hata oranıyla, ilk kez insan algısı aşılabilmiştir (Alom ve ark., 2019). 

Ayrıca, artık ağların katkısıyla ResNet mimarisi, LeNet mimarisindeki 22 katman yerine 

152 katman derinliğinde bir eğitim kapasitesine ulaşarak 8 kat büyüme sağlamış ve düşük 

karmaşıklığa ulaşmıştır (Elhassouny ve Smarandache, 2019). Ağın katman sayısı arttıkça, 

doğruluğun doygunluğa ulaştığı ve belli bir noktadan sonra ise kötüleştiği 

gözlemlenmiştir. Bu durum, kaybolan gradyan problemi adı verilen eğitim aşamasının 

daha zor hale geldiği ve veri miktarının önemli ölçüde artması gerektiği duruma sebep 

olmaktadır. ResNet mimarisinde, bahsedilen sorunun çözümü için bağlantı atlama (skip 

connection) özelliği geliştirilmiştir (Ajit ve ark., 2020). ResNet mimarisi, daha derin ağlar 

içermesi, yüksek ağ performansı sağlaması ve artan ağ derinliği ile ilişkili yan etkileri 

çözmesi gibi avantajlara sahiptir (Li ve ark., 2021). ResNet mimarisinin dezavantajları 
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ise, eğitim aşamasının uzun sürmesi, küçük veri kümelerinde düşük performans 

göstermesi ve yüksek performanslı bilgisayarlar gerektirmesidir (Jianfei ve Changming, 

2020). 

Ortodontide DÖ yöntemini kullanan çalışmaların çoğu, sefalometrik filmlerden 

otomatik referans noktası tespit etme üzerine yoğunlaşmıştır. Son yıllarda, ESA gibi DÖ 

algoritmalarının, hem iki boyutlu hem de üç boyutlu radyografilerde referans noktalarını 

tespit etmede diğer YZ algoritmalarından daha iyi performans gösterdiği görülmüştür 

(Cao ve ark., 2022). IEEE Uluslararası Biyomedikal Görüntüleme Sempozyumu (ISBI) 

tarafından ortak bir veri kümesi sağlanarak lateral sefalometrik filmlerden otomatik 

referans noktası tespiti için YZ modelleri geliştirilmiştir. En başarılı modellerin 2.0 mm, 

3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet aralığındaki başarı tespit oranları listelenmiştir. İbragimove 

ve ark. (2014) tarafından geliştirilen YZ modelinin sırasıyla %70.21, %81.58 ve %88.16; 

Linder ve ark. (2015) tarafından geliştirilen YZ modelinin sırasıyla %74.84, %84.79 ve 

%89.95; Arik ve ark. (2017) tarafından geliştirilen YZ modelinin sırasıyla %75.58, 

%84.68 ve %88.05 başarı tespit oranına ulaştığı görülmüştür. Kim ve ark. (2020) 

tarafından geliştirilen ve diğer YZ modellerine göre daha başarılı olduğu görülen YZ 

modelinin ise 2.0 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet aralığında başarı tespit oranı sırasıyla 

%84.53, %93.21 ve %96.79 bulunmuştur (Juneja ve ark., 2021). Çalışmamız yöntem 

açısından yukarıdaki çalışmalara benzese de çalışmamızın veri kümesini sefalometrik 

radyografiler değil istirahat halinde alınmış cephe yüz fotoğrafları oluşturmaktadır. Bu 

fotoğraflar standardize olmayıp milimetrik ölçüme olanak sağlayan bir cetvel 

içermemektedir. Bu sorunun aşılması için referans ölçüm oluşturmak amacıyla çalışmaya 

kornea noktaları eklenerek yeni bir yöntem de geliştirilmiştir. 

Kornea çapı (white to white distance), limbustan limbusa yatay ve dikey yönde 

kumpas veya çeşitli topografi cihazlarıyla ölçülmektedir. Çalışmamızda da korneanın 
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yatay yöndeki çapını hesaplamak için iki referans noktası oluşturulmuştur. Korneanın 

yatay çapı birçok çalışmada ölçülmüştür. Dinç ve ark. (2010), kırk katılımcının yer aldığı 

bir çalışmada IOLMaster ve OrbscanIIz cihazlarını kullanarak 80 gözde kornea yatay 

çapını ölçmüşlerdir. Çalışma sonuçlarına göre, IOLMaster cihazı kornea yatay çapını 

ortalama 11.87 ± 0.35 mm, OrbscanIIz cihazı ise 11.65 ± 0.32 mm olarak ölçmüştür (Dinc 

ve ark., 2010). Kafkas ırkında yapılan ve ölçüm yapılan göz sayısı 743 olduğu bir 

çalışmada, kornea çaplarının ortalama genişliği 11.71 ± 0.42 mm olarak bulunmuştur 

(Rufer ve ark., 2005). Bu çalışmada ölçülen göz sayısı benzer çalışmalardan daha 

yüksektir (Mashige, 2013). Bu sebeple çalışmamızın dış ve iç kornea noktaları arasındaki 

toplam pixel uzunluğu 11.71 mm olarak kabul edilmiş ve milimetrik dönüşüm 

yapılmıştır. 

Yüz incelemeleri, doğrudan veya dolaylı yöntemlerle gerçekleştirilebilir. 

Doğrudan yöntemlerde elde edilen ölçümlerin doğruluk oranının, yüksek olduğu 

bildirilmektedir. Antropometrik ölçümler, yüz deformiteleri ve konjenital anomalilerin 

tanı ve tedavi planlaması için başvurulan doğrudan yöntemlerden biridir. Antropometri, 

saçın kapladığı bölgenin ölçümünde, başın özel olarak konumlandırıldığı durumlarda 

yapılan ölçümlerde ve altta yatan kemik yapısının ölçülmesinde dolaylı yöntemlere göre 

avantajlar sağlamaktadır (Farkas ve Deutsch, 1996).  

Görüntüleme tekniklerinin gelişmesi, görüntülerin saklanabilmesi, indirekt 

çalışmanın konforu ve ölçümlerin tekrarlanabilirliği, dolaylı yöntemlerin daha fazla tercih 

edilmesine yol açmıştır. Dolaylı yöntemlerden biri olan fotoğrafik yöntem, fotoğrafların 

elde edilmesinin pratik olması avantajı sebebiyle sıklıkla kullanılmaktadır. Bu yöntemin 

standartlaştırılmış bir teknik gerektirdiği de çeşitli araştırmacılar tarafından dile 

getirilmiştir (DiBernardo ve ark., 1998; Ettorre ve ark., 2006; Zarem, 1984). 

Standartlaştırılmış bir teknikle çekilen bir fotoğrafta baş pozisyonu, kamera pozisyonu ve 
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birey ile kamera arasındaki mesafe standart hale getirilmelidir. Yüz oranlarının doğru bir 

şekilde değerlendirilmesi için, fotoğraf çekimi sırasında kişi doğal baş pozisyonunda 

olmalıdır (Moorrees ve Kean, 1958). Doğal baş pozisyonu 1-2 derece aralığında 

tekrarlanabilir olup (Cooke, 1990), kişinin kendi göz hizasında bulunan uzaktaki bir 

nesneye odaklanırken başının aldığı pozisyondur. İnterpupillar çizgi ve kamera yatay 

düzleme paralel olmalıdır. Gözün dış kantusu kulağın üst çizgisiyle aynı düzlemde 

olmalıdır. İdeal olarak, kameranın bir tripod üzerine sabitlenmesi ve her fotoğraf 

çekiminin aynı uzaklıktan yapılması önerilmektedir (Claman ve ark., 1990). 

Yüz fotoğraflarında oluşan perspektif bozulmasını önlenmesi için kullanılacak 

lensin odak uzaklığının doğru seçilmesi önemlidir. İnsan optik sisteminin odak uzaklığı 

90 mm'lik bir merceğe (lense) eşdeğer olduğu bildirilmiştir. Bu fizyolojik yakınlığı 

yakalamak ve perspektif bozulmasını önlemek için, bir yüzün fotoğrafı yaklaşık 90 

mm'lik bir lens ile çekilmelidir (Scholz, 1998). Çalışmamızda model eğitimine, 100 mm 

odak uzaklığına sahip bir objektif kullanılarak elde edilmiş yüz fotoğrafları ile 

başlanmıştır. Model performansı ara değerlendirmesinde, DÖ modelini eğitmek için çok 

daha fazla sayıda fotoğrafa ihtiyaç olduğu fark edilmiştir. Daha sonra arşiv fotoğrafları 

model eğitimine dahil edilince model performansının arttığı gözlenmiştir. Böylelikle 

model eğitimi için çoğunlukla arşiv fotoğrafları kullanılmıştır. Çalışmamızda kullanılan 

arşiv fotoğraflarının 29-88 mm aralığında odak uzaklığına sahip bir Canon (Canon Inc, 

Tokyo, Japonya) lens ile çekildiği görülmüştür. Model eğitiminde fizyolojik ve sabit odak 

uzaklığına sahip lens kullanımının etkili olup olmadığı konusunda bir çalışmaya 

rastlanmamıştır. 

  Fotoğraflar, üç boyutlu yumuşak dokuların iki boyutlu gösterimlerini 

yapmaktadır. Fotoğrafik yöntemde bu diferansiyel bozulmadan etkilenme söz konusudur. 

Fotoğraflar standartlaştırılmış bir teknikle elde edilse bile, iki nokta arasındaki mesafenin 
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doğrusal olarak ölçülmesi, ölçümlerin tamamen güvenilir olmasını engellemektedir 

(Farkas ve Deutsch, 1996). Bununla bağlantılı olarak, fotoğrafik yöntemin güvenilirliğini 

değerlendirmek için, fotoğrafik yöntem sonuçlarını diğer yüz ölçüm yöntemlerinin 

sonuçlarıyla karşılaştırmak yerine, fotoğrafik yöntem ölçümlerini tekrarlayarak 

ölçümlerin sonuçlarını karşılaştırmanın daha uygun olacağı söylenebilir (Payne, 2013). 

Fotogrametrik fasiyal yumuşak doku ölçümlerinin doğruluğu ve güvenilirliği, 

Farkas ve arkadaşlarının (1980) dikkatini çekmiştir. Antropometrik referans noktaları, 

yüz ve kafa derisi üzerine mürekkep kullanılarak işaretlenmiştir. Ölçümler doğrudan veya 

çalışmaya katılan bireylerin fotoğrafları aracılığıyla yapılmıştır.  Farkas ve ark. (1980), 

104 antropometrik yüz ölçümünden 62'sini frontal ve sagittal fotoğraflara 

uyarlamışlardır. Bu 62 fotogrametrik ölçümden 26'sı güvenilir olarak kabul edilmiştir. Bu 

ölçümlerin güvenilir kabul edilmesi için kriter, doğrudan ölçümlerden en fazla 1 mm veya 

2 derece farklı olmalarıdır. En güvenilir ölçümler dudak ve ağız bölgesinde yapılmıştır. 

Ölçüm için kullanılan referans noktaları objektif ile aynı hizada olduğundan bu bölgedeki 

ölçümlerin doğruluğu yüksek bulunmuştur (Farkas ve ark., 1980). Geliştirdiğimiz DÖ 

modeli yukarıdaki çalışmaya benzer şekilde dudak ve burunda bulunan referans 

noktalarını düşük ortalama radyal hata ile tahmin etmiştir. 

Shaner ve ark. (1998) yaptıkları çalışmada, kumpasla ve fotogrametrik yöntemle 

yapılan ölçümleri karşılaştırmışlardır. Çalışmaya göre, fotogrametrik ölçümlerin 

ortalamaları ve standart sapmaları oldukça büyüktür ve veriler arasında sistematik bir fark 

oluşturmaktadır. Bu araştırmacılar ayrıca yüzdeki referans noktalarını kalemle 

işaretledikten sonra ölçüm yapmanın güvenilirliği artıracağını bildirmişlerdir (Shaner ve 

ark., 1998). 

Fotosefalometri, ortognatik cerrahi hastalarının yumuşak dokularını 

değerlendirmek için fotoğrafların ve sefalometrik görüntülerin üst üste bindirildiği bir 
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yöntemdir (Hohi ve ark., 1978). Phillips ve ark (1984), fotosefalometri yöntemiyle 12 

ortodontik hastanın hem cepheden hem de lateralden alınmış fotoğraflarında projeksiyon 

ve referans noktası belirleme hatalarını araştırmışlardır. Çalışma verileri, 12 fotoğrafın 

üçer tane asetat çakıştırmasından oluşmaktadır. Cephe fotoğraflarında 47'si anatomik 

referans noktası olmak üzere toplamda 124 nokta işaretlenmiştir. Cephe fotoğraflarındaki 

referans noktalarının %57'sinin ortalama hata değerinin 2.0 mm'den küçük veya eşit 

olduğu bulunmuştur. İlgili çalışmada sağ pupil ve sağ superior naris noktaları en 

güvenilir noktalar olarak belirlenmiştir. Sırasıyla bu noktaları pronasale, sol neck point, 

sağ exocanthion, endocanthion sağ, sağ lateral naris ve nasal inferius noktaları 

izlemektedir. En düşük güvenilirliğe sahip noktalar, sırasıyla sol prominence of cheek, 

sağ malar, sağ cheek inferius, sol cheek inferius, sağ prominence of cheek, sol inferior 

palpebrion, sağ malar, sol chin, sağ gonion, prominence of chin, sağ inferior palpebrion, 

sol gonion, inferior labial sulcus, menton ve sağ chin noktalarıdır. Yüz referans noktaları 

belirlenirken, hatanın büyüklüğünün noktadan noktaya değiştiği ve çoğu referans noktası 

için kavisli yüzeylerde büyük hatalar oluştuğu görülmüştür (Phillips ve ark., 1984). 

Phillips ve ark. (1984) çalışmasında, tüm noktaların %57'sinin 2.0 mm'den daha az bir 

hata değeriyle bulunduğu belirtilirken, geliştirilen DÖ modeli tüm noktaların %66.6'sını 

2.0 mm'den daha az bir hata değeri ile tahmin etmiştir. Phillips ve ark. (1984)’nın 

çalışmasındakine benzer olarak DÖ modeli pupil noktalarını yüksek başarı ile tespit 

etmiştir. Yine Phillips ve ark. (1984) çalışmasıyla benzer olarak gonion, mentale, kulak, 

zygion gibi noktalar DÖ modeli tarafından yüksek hata oranı ile tahmin edilmiştir. 

Ghoddousi ve ark. (2007) yaptıkları çalışmada manuel antropometri, üç boyutlu 

stereofotogrametri ve fotogrametri yöntemleriyle yapılan ölçümlerin doğruluğunu 

değerlendirmeyi amaçlamıştır. Çalışmaya katılan altı gönüllünün yüzündeki 14 referans 

noktasından ölçümler yapılmış ve elde edilen ölçümler diğerleriyle karşılaştırılmıştır. Her 
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üç ölçüm yönteminin de iyi bir tekrarlanabilirliğe sahip olduğu ve fotogrametrik 

ölçümlerin manuel ölçümlerden daha yüksek bir değişkenliğe sahip olduğu rapor 

edilmiştir (Ghoddousi ve ark., 2007). 

Rousseau ve Retrouvey (2022) yüz dikey boyutunu otomatik olarak hesaplamak 

için yaptıkları bir çalışmada gnation, interlabial temas noktası, subnazale ve nasion 

noktalarını dijital yöntemlerle tespit etmişlerdir. (Rousseau ve Retrouvey, 2022) Bu 

tespitler hem manuel seçimle hem de bir makine öğrenmesi modeliyle 

gerçekleştirilmiştir. Bu noktaların belirlenmesinin ardından alt yüz yüksekliği, maksiller 

ve mandibular yumuşak doku ölçümleri yapılmıştır. Manuel yöntemle ve makine 

öğrenimi modeliyle yapılan ölçümler arasındaki ortalama fark alt yüksekliği için 2.92 

mm, maksiller yumuşak doku ölçümleri için 0.75 mm ve mandibular yumuşak doku 

ölçümleri için 2.18 mm bulunmuştur. İlgili çalışma tez çalışmamızla fotoğraf üzerinden 

nokta tespit edilmesi yönüyle benzerlik göstermektedir. Bununla birlikte geliştirdiğimiz 

DÖ modeli ilgili çalışmadaki tüm referans noktalarını 2.0 mm altında hata ile tahmin 

etmiştir. Ancak noktalar arasındaki uzunluk ölçümü çalışmamız kapsamında yer 

almamaktadır. Bunun yanında Rousseau ve Retrouvey (2022) yaptıkları çalışmada 45 yüz 

fotoğrafı kullanılırken bu tez çalışmasında 2872 yüz fotoğrafı kullanılmıştır. 

Rao ve ark. (2019) yaptıkları bir çalışmada, YOLO isimli DÖ algoritmasını 

kullanarak iki boyutlu yüz fotoğraflarında referans noktası belirlenmesi ve analizinde 

yöntemin etkinliğini ve doğruluğunu araştırmışlardır (Rao ve ark., 2019). Çalışmada 22 

yüz görüntüsünde 418 referans noktası (her bir fotoğraf için 19 referans noktası) ve 220 

referans noktası ölçümü (her bir fotoğraf için 10 ölçüm) kullanılmıştır. Model eğitiminde 

10.117 görüntü kullanılmıştır. Tüm ölçümlerin %97’sinin 0-5 mm aralığında değişen hata 

ile ölçüm yaptığı bulunmuştur. Geliştirdiğimiz DÖ modelinde ise noktalar arası mesafe 
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ölçülmemiş olup tüm noktalarda 0.56 mm ile 3.38 mm aralığında fark oluştuğu tespit 

edilmiştir. 

Bu tezde geliştirilen DÖ modelinin tahminleri incelendiğinde, x ve y koordinat 

düzlemindeki sapmayı belirten genel ortalama radyal hata değerinin 1.82 ± 2.55 mm 

olduğu görülmüştür. Modelin tahminlerinde, ortalama radyal hata değeri 1.82 mm'nin 

altında olup daha başarılı bir şekilde tahmin edildiğini söyleyeceğimiz noktalar ise 

şunlardır: Sol ala nasi, sağ ala nasi, sol chelion, sağ chelion, cubid’s bow, sol 

endocanthion, sağ endocanthion, sol exocanthion, sağ exocanthion, dış kornea, iç kornea, 

glabella, alt dudak dip, alt dudak tepe, menton, nasal taban, nasion, pronasale, sol pupil, 

sağ pupil, üst dudak sağ tüberkül, üst dudak sol tüberkül ve üst dudak dip noktaları. 

Ortalama radyal hata değerinin 1.82 mm'nin üzerinde olup daha az başarı ile tahmin 

edildiğini söyleyeceğimiz noktalar ise şunlardır: Sol frontotemporale, sağ 

frontotemporale, sol gonion, sağ gonion, sol mentale, sağ mentale, nasal dorsum, sol 

orbitale, sağ orbitale, sağ kulak, sol kulak, pogonion, trichion, vertex, sol zygion ve sağ 

zygion noktaları.  

Ortalama radyal hata değeri arttıkça 2.0 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet 

aralıklarında başarı tespit oranı değerlerinin düştüğü görülmektedir. Ortalama radyal hata 

değeri genel ortalamanın altında olan noktalardan nasion noktası tahmininin 1.76 ± 1.32 

mm ile en yüksek radyal hata değerine sahip nokta olduğu ve bu noktanın 2.0 mm 

hassasiyet aralığında %68.39'luk bir başarı tespit oranına ulaştığı görülmüştür. Bu nokta 

tahminini, 1.49 ± 1.91 mm radyal hata değeri ile 2.0 mm hassasiyet aralığında %78.76 

başarı tespit oranına ulaşan menton noktası tahmini takip ederken, pronasale noktası 

tahmini ise 1.37 ± 1.09 mm radyal hata değeri ile 2.0 mm hassasiyet aralığında %80.44 

başarı tespit oranı göstermiştir. Radyal hata değerleri genel ortalamanın altında kalan 

diğer noktaların ise 2.0 mm hassasiyet aralığında %84.5'in üzerinde bir başarı tespit 
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oranına ulaştığı görülmüştür. Ortalama radyal hata değeri arttıkça, başarı tespit 

oranlarının azalması oldukça muhtemeldir. Düşük ortalama radyal hata değerlerine sahip 

olan noktalar daha yüksek başarı ile tahmin edilen noktalar olarak kabul edilir. Yukarıda 

bahsedilen noktaların aksine, daha az başarı ile tahmin edilen yani yüksek ortalama radyal 

hata değerlerine sahip noktalara bakacak olursak; radyal hata değeri 3.38 ± 2.24 mm olan 

sağ mentale noktası, 2.0 mm hassasiyet aralığında %30.31 başarı tespit oranı ile en 

yüksek radyal hata değerini göstermiştir. Bu noktayı 3.37 ± 9.0 mm radyal hata değeri ile 

sol kulak noktası takip etmiş ve ilgili nokta tahmininin 2.0 mm hassasiyet aralığında 

%52.72 başarı tespit oranına sahip olduğu görülmüştür.  

Araştırmacı aynı verileri yeniden etiketlemesi sonrası, genel radyal ortalama hata 

değeri 1.55 ± 4.2 mm olarak hesaplanmıştır. Yeniden etiketleme sonuçlarına göre, aynı 

araştırmacının DÖ modeli tahminlerinden daha düşük bir hata ile etiketleme yaptığı 

görülmüştür. Bununla birlikte, bazı noktalar için DÖ modelinin tahminlerinin ortalama 

radyal hata değerleri, araştırmacının ikinci etiketlemesinden daha düşük bulunmuştur. Bu 

noktalar ise şunlardır: sol frontotemporale, sol gonion, sağ mentale, nasion, sol orbitale, 

sağ orbitale, üst dudak dip, sol zygion, sağ zygion, sol pupil ve sağ pupil. Pupil 

noktalarında, araştırmacının ikinci etiketlemesi ile DÖ modeli tahminleri oldukça yakın 

radyal hata değerleri göstermiştir. Araştırmacının ikinci etiketlemesi ve geliştirilen YZ 

modeli tahminlerinin başarı tespit oranları karşılaştırıldığında ise, tüm referans noktaları 

için 1.0 mm hassasiyet aralığında araştırmacının ikinci kez etiketlemesinin daha başarılı 

olduğu görülmektedir. Ancak, 1.5 mm hassasiyet aralığında, sol exocanthion (%81.48) 

ve sağ exocanthion (%83.55) noktalarında DÖ modeli tahminlerinin daha başarılı olduğu 

görülmektedir. DÖ modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet aralığında, sol exocanthion, 

sağ exocanthion, nasion, sol orbitale, sağ pupil ve sol zygion noktalarında daha başarılı 

olduğu görülmüştür. DÖ modeli tahminlerinin 2.5 mm hassasiyet aralığında, cubid’s bow, 
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sol exocanthion, sağ exocanthion, alt dudak tepe, nasion, sol orbitale, sağ orbitale, 

pronasale, sol pupil, sağ pupil ve sol zygion noktalarında daha başarılı olduğu 

görülmüştür. DÖ modeli tahminlerinin 3.0 mm hassasiyet aralığında, cubid’s bow, sağ 

endocanthion, sol exocanthion, sağ exocanthion, glabella, sağ gonion, alt dudak tepe, 

nasal dorsum, nasion, sol orbitale, sağ orbitale, pogonion, pronasale, sol pupil, sağ pupil, 

sol zygion ve sağ zygion noktalarında daha başarılı olduğu görülmüştür. DÖ modeli 

tahminlerinin 4.0 mm hassasiyet aralığında, sol ala nasi, sağ ala nasi, sol chelion, sağ 

chelion, cubid’s bow, sol endocanthion, sağ endocanthion, sol exocanthion, sağ 

exocanthion, glabella, sağ gonion, alt dudak tepe, sağ mentale, nasal taban, nasal 

dorsum, nasion, sol orbitale, sağ orbitale, pogonion, pronasale, sol pupil, sağ pupil, üst 

dudak sağ tüberkül, üst dudak sol tüberkül, sol zygion ve sağ zygion noktalarında yine 

daha başarılı olduğu görülmüştür. 

İkinci araştırmacının etiketlemesinin genel ortalama radyal hata değeri 3.35 ± 3.50 

mm’dir. İkinci araştırmacı ve asıl araştırmacının etiketlemesi karşılaştırıldığında ikinci 

araştırmacının ortalama radyal hata değerlerinin daha yüksek olduğu görülmektedir. Bu 

durum genel olarak başarı tespit oranlarında da görülmektedir. Bu durumun muhtemel 

nedenleri arasında, ikinci araştırmacının noktaları subjektif olarak farklı yorumlayıp 

konumlandırması sayılabilir. Ayrıca, ikinci araştırmacının etiketleme yaptığı fotoğraf 

sayısının az olması da söylenebilir. Çünkü yaklaşık üç bin fotoğrafı etiketleyen asıl 

araştırmacı, başlangıçta etiketlediği fotoğraflara baktığında noktaların konumunu 

değiştirme ihtiyacı hissetmiştir. 

İkinci araştırmacının etiketlemesinde asıl araştırmacı etiketlemesiyle benzer 

olarak, düşük ortalama radyal hata değeri ve yüksek başarı tespit oranı ile işaretlediği 

noktalar aşağıdaki gibidir: Sol ala nasi, sağ ala nasi, sol chelion, sağ chelion, cubid’s 

bow, sol endocanthion, sağ endocanthion, sol exocanthion, sağ exocanthion, dış kornea, 
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iç kornea, alt dudak dip, alt dudak tepe, nasal taban, pronasale, sol pupil, sağ pupil, üst 

dudak sağ tüberkül, üst dudak sol tüberkül ve üst dudak dip. Bu 20 referans noktasının 

genel ortalama radyal hata değeri 1.43 ± 2.60 mm'dir ve 2.0 mm hassasiyet aralığında 

başarı tespit oranı %86.83’tür.  

DÖ modelinin, ikinci araştırmacı etiketlemesinden daha düşük ortalama radyal 

hata değeri ve yüksek başarı tespit oranlarıyla (yüksek çoğunlukla) tahmin ettiği noktalar 

aşağıdaki gibidir: Sağ ala nasi, sağ chelion, cubid’s bow, sağ endocanthion ve dış kornea. 

İç kornea noktasının ortalama radyal hata değeri ise ikinci araştırmacı ve DÖ modeli 

tahminlerinde eşit çıkmıştır. Bu noktalara ilaveten, ikinci araştırmacı etiketlemesi ve DÖ 

tahminleri nasal taban ve sol pupil noktaları benzer başarı tespit oranları göstermiştir.  

İlk araştırmacı etiketlemesi, ikinci araştırmacı etiketlemesi ve DÖ modeli 

tahminleri ortalama radyal hata değeri açısından karşılaştırıldığında, çoğunlukla asıl 

araştırmacı etiketlemesinin en düşük hata değerlerine ulaştığı görülmektedir. Diğer 

yandan DÖ modeli tahminleri, sol frontotemporale, sol gonion, sağ mentale, nasion, sol 

orbitale, sağ orbitale, sol pupil, sağ pupil, üst dudak dip, sol zygion ve sağ zygion 

noktalarında daha düşük ortalama radyal hata değerlerine ulaşmıştır. Frontotemporale, 

gonion, mentale, orbitale ve zygion noktaları derin öğrenme modeli tarafından daha 

düşük başarı ile tahmin edilen noktalar olarak göze çarpsa da burada etiketleyicilere karşı 

üstünlük sağlamıştır. Bu durum, derin öğrenme tahminlerinin belirli bir hata aralığının 

altında yoğunlaştığını göstermektedir.  Başka bir deyişle, sapma çok fazla artmamakta ve 

nokta tahminleri belirli bir bölgede yoğunlaşmaktadır. İkinci araştırmacı etiketlemesi ise, 

ortalama radyal hata değerleri yönünden asıl araştırmacı etiketlemesi ve DÖ modeli 

tahminlerinden daha düşük bir radyal hata değerine ulaşamamıştır.  

Asıl araştırmacı etiketlemesi, ikinci araştırmacı etiketlemesi ve DÖ modeli 

tahminleri, başarı tespit oranları açısından karşılaştırıldığında, asıl araştırmacı 
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etiketlemesinin daha yüksek başarı tespit oranlarına ulaştığı görülmüştür. Bununla 

birlikte, DÖ modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet aralığında sol exocanthion, sağ 

exocanthion, nasion, sol orbitale, sağ orbitale, sağ pupil ve sol zygion noktalarında daha 

yüksek başarı tespit oranlarına ulaştığı görülmüştür. Bu noktalar için başarı tespit oranları 

derin öğrenme ve asıl araştırmacı için oldukça yakın olduğundan, derinlemesine bir 

yorum yapmak zordur. 

Ek olarak karşılaştırılan üç grubun da 2.0 mm hassasiyet aralığında %90 ve üzeri 

başarı tespit oranına ulaştığı noktalar şunlardır: sağ ala nasi, cubid’s bow, sol 

endocanthion, sağ endocanthion, dış kornea, iç kornea, nasal taban, sol pupil ve sağ 

pupil. İlgili noktalar genel olarak yorumlandığında, göz ve çevresiyle ilgili referans 

noktalarının yüksek başarıyla işaretlendiği görülmektedir. DÖ modelinin pupil 

noktalarını en yüksek başarı ile tahmin ettiği görülmüştür. Bunun muhtemel 

nedenlerinden biri pupil noktasının dairesel olan korneanın geometrik merkezinde yer 

alması olabilir. Bir başka olası neden ise fotoğraf çekimlerinde gözün lensle aynı hizada 

olması ve bu nedenle fotoğraflarda en net çıkan bölge olması olabilir.  

Asıl araştırmacının ikinci etiketlemesinde DÖ modelinin yüksek başarı ile tahmin 

ettiği noktaları daha az sapma ile işaretlediği görülmüştür. Ayrıca asıl araştırmacının 

ikinci etiketlemesinde DÖ modelinin daha az başarı ile tahmin ettiği noktaları, ilk 

etiketlemeye kıyasla daha büyük hata değerleriyle etiketlemiş olduğu görülmüştür. 

Bunların yanı sıra, DÖ modeli tahminlerinin 2.0-4.0 mm hassasiyet aralığında başarı 

tespit oranlarının istikrarlı bir şekilde arttığı görülmüştür. Hassasiyet aralığı arttıkça 

noktaların başarı oranlarının artması oldukça doğaldır. Asıl araştırmacı ile DÖ öğrenme 

modeli arasındaki bu benzerliğin, model eğitiminin ana araştırmacı tarafından yapılmış 

olmasının bir etkisi olduğu ifade edilebilir. 
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Çalışmamızda, asıl araştırmacı etiketlemesi, ikincil araştırmacı etiketlemesi ve 

DÖ modeli tahminlerinin genel ortalama radyal hata değerleri arasında istatistiksel olarak 

anlamlı bir fark olduğu gözlemlenmiş, bu farkın kaynağının ise ikinci araştırmacı 

etiketlemesinden kaynaklandığı görülmektedir. Bu durum, ikinci araştırmacının 

etiketlemesinin derin öğrenme modeline ve asıl araştırmacıya göre daha sübjektif olması 

ve model eğitimi için etiketlemenin asıl araştırmacı tarafından yapılmış olmasıyla 

açıklanabilir. 

Ayrıca, çalışmada milimetrik ölçümlerin yapılabilmesi için tercih edilen "dış 

kornea" ve "iç kornea" noktaları, ortalama radyal hata değerleri yönünden 

karşılaştırıldığında üç farklı grup arasında anlamlı bir fark gözlenmemiştir.  
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER 

Geliştirilen DÖ modelinin yüz incelemeleri için gerekli olan referans noktalarını 

tahmin etmede etkili olduğu görülmüştür. Referans noktaları, yüz üzerinde 

konumlandıkları bölgeye bağlı olarak değişen başarı oranlarıyla tespit edilmiştir. DÖ 

modelinin düşük hata ve yüksek başarı oranı ile tahmin ettiği referans noktaları, dokuların 

kesişim bölgesinde, bir dokuya ait kıvrımın üzerinde veya renk tonunda değişimin olduğu 

bölgede yer alması göze çarpmaktadır. DÖ modelinin daha az başarı ile tahmin ettiği 

noktaların yüzün orta hattından uzak yüz dış hattında ya da yüz dış hattına yakın noktalar 

olması dikkat çekicidir. 

DÖ modelinin yüksek başarı ile tahmin ettiği noktalar: sol ala nasi, sağ ala nasi, 

sol chelion, sağ chelion, cubid’s bow, sol endocanthion, sağ endocanthion, sol 

exocanthion, sağ exocanthion, dış kornea, iç kornea, glabella, alt dudak dip, alt dudak 

tepe, menton, nasal taban, pronasale, sol pupil, sağ pupil, üst dudak sağ tüberkül, üst 

dudak sol tüberkül ve üst dudak dip noktalarıdır. 

DÖ modeli tahminlerinin asıl araştırmacı etiketlemesinden daha başarılı olduğu 

noktalar ise şunlardır: cubid’s bow, dış kornea, iç kornea, alt dudak tepe, nasal taban, sol 

pupil, sağ pupil, üst dudak dip. 

DÖ modelinin an az başarı ile tahmin etttiği noktalar ise şunlardır: sol 

frontotemporale, sağ frontotemporale, sol gonion, sağ gonion, sol mentale, sağ mentale, 

nasion, sol orbitale, sağ orbitale, sol kulak, sağ kulak, pogonion, trichion, vertex, sol 

zygion ve sağ zygion.  

Sonuç olarak, DÖ modelinin yüz incelemeleri için kullanılan referans noktalarını 

tahmin etmede etkili ve başarılı olduğu görülmektedir. Geliştirilen DÖ modelinin başarı 

tespit oranı 2.0 mm hassasiyet aralığında %73.17 ve 4.0 mm aralığında %91.98 

bulunmuştur. 
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Başarılı olduğu düşünülen referans noktalarının yüz incelemelerinde 

kullanılabilmesi için yeterli düzeyde doğruluğa sahip olduğu söylenebilir. Bu söylemi DÖ 

modeli tarafından daha az başarı ile tahmin edilen referans noktalarının ikinci araştırmacı 

etiketlemesinden daha yüksek başarı ile tahmin etmesi de desteklemektedir. Bu bağlamda 

geliştirilen DÖ modelinin yüz incelemeleri için kabul edilebilir tahminler yaptığı 

sonucuna varılabilir. 

Bu tez çalışmasının limitasyonları ise:  

 Fotoğraf üzerinden referans noktalarının tespitinde ve 

değerlendirilmesinde standart bir yöntemin olmaması 

 Referans noktalarının işaretlenmesinin subjektif olması, 

 Model eğitiminin tek kişi etiketlemesi ile gerçekleştirilmesi,  

 Modelin geliştirilmesinde kullanılan yüz fotoğraflarının tek merkezden 

elde edilmiş olması, 

 Bulgular, araştırmacının orijinal etiketlemesi ile diğer etiketlemeler 

arasındaki farkın ortalaması olduğundan, araştırmacı içi ve araştırmacılar 

arası güvenilirlik testlerinin kullanılamamasıdır. 

Elde ettiğimiz DÖ modelinin klinikte rutin kullanıma uygun olabileceğini 

düşünmekteyiz. Bunula birlikte tüm yüz referans noktaları için çok düşük bir radyal hata 

oranı ve çok yüksek bir başarı tespit oranı elde edilmelidir. Bu hedefe ulaşmak için çok 

büyük veri kümelerinin kullanılması, çok sayıda etiketleyicinin olması ve modellerin çok 

daha gelişkin mimarilerle desteklenmesi gerektiği söylenebilir. Bu hedefe ulaşmada 

model eğitiminin, veri kümesini renk veya milimetrik kalibrasyona sahip fotoğraflarla (üç 

boyutlu yüz görüntüleri ve lidar kameralarla elde edilmiş fotoğraflar gibi) 

gerçekleştirilmesi de katkı sağlayabilir. 
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