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Ozet

Agiz bakimina yeterli 6zen gosterilmediginde dis minesi zarar goriir ve dis ¢lirlimeleri
gergeklesir. Bu ¢alismada rontgen goriintiileri tizerinde dis ¢iiriiklerinin hizli bir sekilde tespit
edilerek hastalarin dis kayiplarinin minimuma indirilmesi amaglanmaktadir. Dis goriintiileri ile
derin 6grenme modelleri kullanilarak uygulanan tedavi yontemleri dolgu, kanal, kopri
smiflarina ayrilmistir. Ayrica dis goriintiilerine 6n islem olarak luv-v kanali ve adaptif
histogram esitleme islemi uygulanarak derin O6grenme modellerinin performanslarinin
artirllmas1 amaclanmistir. 553 tane dis rontgeninden olusan veri seti lizerinde yapilan
segmentasyon iglemlerinin ardindan, derin 6grenme modellerinden Faster R-CNN ve YOLOV5
modelleri ile deneysel caligsmalar gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda;
Faster R-CNN %386,7 dogruluk degerine ulasilirken, YOLOvVS modelinde ise %92,7 oraninda
dogruluk oranina ulagilmstir.

Keywords: Kanal, dolgu, koprii, derin 6grenme, goriintii isleme

Classification of Caries Aries Level Using Image Processing and Deep Learning
Methods on Dental Images

Abstract

When adequate care is not given to oral care, tooth enamel is damaged and tooth decay occurs.
In this study, it is aimed to quickly detect dental caries on x-ray images and to minimize the
tooth loss of the patients. Treatment methods applied using dental images and deep learning
models are divided into filling, canal and bridge classes. In addition, it is aimed to increase the
performance of deep learning models by applying the luv-v channel and adaptive histogram
equalization process as a preprocessing to tooth images. After segmentation processes on the
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data set consisting of 553 dental x-rays, experimental studies were carried out with Faster R-
CNN and Yolov5 models, which are deep learning models. As a result of the experimental
studies; while Faster R-CNN reached %86.7 accuracy, Yolovb model achieved %92.7
accuracy.

Keywords: Canal, filling, bridge, deep learning, image processing
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GIRIS

Disler, agiz boslugunda yer alan sindirime yardimci olan kemiklerdir. Viicut sagligimin
korunmasinda, hastaliklarin tedavisinde yeterli ve dengeli beslenme biiylik 6nem tagimaktadir.
Yeterli ve dengeli beslenme saglikli dislerle miimkiindiir. Bu sebeple agizda olan dis ¢iiriikleri
ve eksik disler kisinin yeterince yiyecek almasini engeller. Bu durum ise hastaliklara kars1 viicut
direncinin diigmesine sebep olmaktadir. Agiz ve dis saglig1 dikkat ve 6zen gerektiren bir
konudur. Gerekli 6zen gosterilmedigi takdirde bakteriyel olusumlara neden olmaktadir. Agizda
olusan bakteriyel olusumlar da dis ¢iiriiklerine sebebiyet vermektedir. Bu nedenle, agiz ve dis
hastaliklarinin 6nlenmesi i¢in ag1z bakimi diizenli bir sekilde yapilmalidir. Diizenli agiz bakimi
yapilmaz ise dislerde olusan bakteri plaklar1 dis minesine zarar vererek dis ciiriiklerine sebep
olmaktadir. Bu durum yasam kalitesini olumsuz etkiler ve agiz ile ilgili farkli hastaliklara da
neden olabilmektedir.

Son zamanlarda dis hekimlerinin kullanmis oldugu dijital goriintiileme sisteminde ilerlemeler
olmustur. Dis hekimlerinin dijital goriintiilemede ¢iiriik tespiti i¢in kullandig1 rontgenlerden bir
tanesi panoramik rontgenlerdir. Panoramik rontgen, ¢ene ve dislerdeki birgok hastaliklarin tek
filmde goriilmesini saglayan rontgenlerdir. Dis hekimlerinin rontgenlerde disin yerini tespit
edebilmesi i¢in degisik numaralandirma teknikleri kullanilmaktadir. Dis hekimleri yazarken
veya konusurken belirli bir dis hakkinda bahsetmek i¢in birkac¢ farkli dis numaralandirma
sistemi kullanilir. Bunlar Diinya Saglik Orgiitii (ISO) Sistemi, Palmer Numaralandirma
Yoéntemi, Universal Numaralandirma Sistemleridir. Tiirkiye’deki uzmanlar tarafindan bu
yontemlerden Diinya Saglik Orgiitii 2019 (ISO) Sistemi kullanilmaktadir. ISO Sistemi, dis
numaralandirmasinda ilk rakamin disin ¢eyregini, ikinci rakamin ise yiiziin orta yarisindan
itibaren kacginci dis oldugunu temsil ettigi iki rakamli bir sistemdir. Kalic1 dislerde {ist sag disler
"1," {ist sol disler "2," alt sol disler "3," alt sag disler "4" rakamiyla baslar. Ornegin, kalic1 sag
maksiller orta kesici dis "11" olarak ifade edilir ve say1 olarak "bir, bir" seklinde okunur. Bu
sistem, dis numaralandirmasini standart hale getirerek, belirli bir disten bahsedilirken

karisikligi onler (Wikipedia, 2023).
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Sekil 1. Diinya Saglik Orgiitii sistemi numaralandiriimasi

Dis Ciiriikleri

Her yasta bireyi etkileyen dis ciiriikleri, dis minesinin ve dislerin dis sert yiizeyinin tahrip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Disler iizerinde bakteriden plak olusur ve seker igerikli
besinlerin tiiketilmesiyle birlikte bu bakteriler dis minesine saldir1 diizenler. Bunun sonucunda
dis ylizeyi zamanla pargalanir ve dislerde bosluklar, ¢iiriikler olugsmaktadir. Dis dokusu ve plak
stvist  arasindaki dengenin bozulmasiyla birlikte ileriki asamada disin inorganik
komponentlerinin demineralizasyonunu ve organik yapisinin enzimatik olarak bozulmasinin
eslik ettigi siirectir (Aktas ve ark., 2020). Dis kokleri, dis ylizeyine gore daha hassastir. Bu sebep
ile disler ¢ilirimeye daha yatkindir. Ciiriik olan disler sicak ve soguga kars1 duyarlidir. Daha
ileriki donemlerde endodontik (kanal) tedavisi veya dis kaybina yol agacak siddetli agrili pulpa
apsesine sebep olabilmektedir (Zero, 1993). Ciiriik dislerin tedavi edilmesi amaciyla farkli
yontemler kullanilmaktadir. Bunlar dis dolgusu, kanal tedavisi, kdprii ve implant tedavileri
olarak orneklendirilebilir. Dolgu tedavisi ¢iiriik dislere ve kirilmis dislere uygulanmaktadir.

Dolgu tedavisi ile deforme olan dis eski goriiniimiinii yeniden kazanir.

Sekil 2. Dolgu dis rontgeni
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Kanal tedavisi, disin enfekte olmasi sonucunda ¢iirtimiis dislere uygulanan tedavi yontemidir.
Tedavi sirasinda disin igerisinde bulunan dis siniri ¢ikartilir ve disin i¢i temizlenir. Temizlenen
kistmda bosluk olusur. Bu boslugun yeniden doldurulmasi islemi ile kanal tedavisi
tamamlanmis olur. Son yillarda gelistirilmis olan Lazer/ Sweep teknigi ile ¢iirliyen disin

icindeki sinirler ¢ikartilip kanal tedavisinin basar1 oranini artirilmistir.

Sekil 3. Kanal dis rontgeni

Ciiriiyen disin ¢ekilmesi sonucunda, bu boslugu kapatmak amaciyla restoratif dis tedavisi
uygulanmaktadir. Protez disleri saglikli dislere sabitleyerek koprii tedavisi yapilmig olmaktadir.
Koprii tedavisinde ilk olarak dis etine lokal anestezi uygulandiktan sonra kronlar1 barindiracak
disler yeniden sekillenir. Kronlarin kopriiyli tutmasi amaciyla giivenli olarak sabitlenir. Koprii

tedavisi ile dis hassasiyeti ortadan kaldirilir ve bozuk dislerin diizeltilmesi de saglanmaktadir.

Sekil 4. Koprii dis rontgeni

Son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde bir¢ok hastalifin (insanlarda bobrek, diyabet,

parkinson gibi hastaliklarin; bitkilerde ise sekil bozukluklarina, solmalara, ¢lirlimelere sebep olan
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cesitli hastaliklarin) erken tespit edilmesi ve dogru siniflandirilmasi igin ¢esitli derin 6grenme ve
makine 0grenmesi yontemlerinin kullanildigi goriillmektedir (Orhan ve ark., 2012; Comert ve
ark., 2017; Adem, 2018; Kiligarslan, 2023; Yilmaz ve ark., 2023a). Bunun yanisira davranis
analizi, fiyat tahmini, tirtin siniflandirmasi, saldir1 tespiti gibi farkli alanlarda da multidisipliner
bir sekilde gerceklestirilen birgok calisma mevcuttur (Adem, 2017; Kiligarslan, 2022; Yilmaz ve
Akcayol, 2022; Yilmaz, 2023; Yilmaz ve ark., 2023b). Bu c¢alismada da dis ¢iiriigiiniin tespiti
icin Lee ve ark. (2018), yaptig1 arastirmalarda derin 6grenme modellerinden Google LeNet,
Inceptionv3 ve CNN aglar1 kullanilmistir. Bu goriintiilerin %80°1 egitim, %20’°lik kismu ise test
veri kiimesi olarak iki kisma ayrilmistir ve derin 6grenme modellerine gore en basarili olan CNN
olmustur ve bu yontemde %95 oraninda basar1 saglanmistir (Lee ve ark., 2018). Suryani ve ark.
(2020), yaptiklar1 makalede ise dis rontgeni goriintiilerinde nesne algilamasi i¢in derin 6grenme
yontemleri kullanmistir. Dis problemlerinin teshisinde ve vaka tespitine gore dogru tedavi
yontemine karar vermek i¢in radyolojik rontgenlere onem verilmektedir. Bu rontgenler sayesinde
dis hekimlerinin yanlis tan1 konmasinin dniine gegilebilir. Bunun igin dis restorasyonu i¢in derin
ogrenme yontemlerinden R-CNN kullanilarak nesne tespit islemi gergeklestirilmis ve bir model
gelistirilmistir. Bu model sayesinde panoramik rontgenlerdeki nesnelerin otomatik olarak
algilanarak zamandan tasarruf edilmesi beklenmektedir. Panoramik dis goriintiilerinde nesne
algilama sonuglart ise 0,91 ile 0,96 arasinda giiven degerini gosterir (Suryani ve ark., 2020).
Celik ve ark. yaptiklar1 calismada ise dis eksikliklerinin tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerini
kullanmistir. Bu veriler 153 panoramik rontgenden olugsmakta olup Google Net, Inception v3,
CNN agi ile egitilmistir. Egitimde kullanilan goriintiilerdeki basar1 oraninin %94,7 oldugu tespit
edilmistir (Celik ve ark., 2019). Gurses ve Oktay (2020), yaptiklart calismada ise dis
restorasyonlarinin smiflandirilmast i¢in GoogleNet, DenseNet ve ResNet kullanmislardir.
Buradaki implant, kanal tedavileri, dolgular ve dis telleri siniflarina ayrilmistir. 3013 tane
panoramik dis rontgeninde ¢alisilmistir. %94 olarak DenseNet sonucuna ulagilmistir (Gurses ve
Oktay, 2020). Osmanoglu ve ark. (2019), ¢alismasinda ise Matrix Laboratory (Matlab) programi
ile gbriintli islemenin saglik alaninda kullanilmasin1 degerlendirilmektedir. Son yillarda gelisen
teknolojiyle birlikte tip alaninda goriintii isleme teknikleri de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemler de uzmanlara zaman, maliyet, teshis konusunda yarar saglamaktadir. Bu ¢alismada
Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Goz Hastaliklari Anabilim Dalia bagvuran
Orbita MR endikasyonu olan hastalarin verileri alinmistir. MR goriintiileri Codonics Clarity
Viewer programi, Matlab ve Lenster cihazi kullanilarak On Kamera Derinligi (OKD), Lens
Kalinlig1 (LK) ve Aksiyel Uzunluk (AU) hesaplamalar1 yapilarak karsilagtirmalar yapilmistir.

Olgiim sonucunda ise Matlab programinin dlgiim ile uyum gosterdigi sonucuna ulasilmugtir
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(Osmanoglu ve ark.,, 2019). Bu c¢alismada kullanilan veri seti Aksaray ilinde 6zel
muayenehanelerden alinarak veri seti olusturulmustur. Rontgen goriintiileri iizerinde dis
ciirlikleri tespit edilerek derin 6grenme modelleri kullanilarak uygulanan tedavi yontemleri
dolgu, kanal, koprii siniflarina ayrilmigtir. Derin 6grenme modellerinden Faster R-CNN ve
YOLOvVS5 modelleri ile deneysel c¢alismalar karsilagtirilarak performans sonuclar
karsilastirilmistir. Makalenin geri kalaninda, ikinci boliimde ¢aligmada kullanilan panoramik
goriintii veri kiimesi ve kullamlan yontemler verilmistir. Uciincii béliimde, deneysel
degerlendirme sonuglar1 ve tartisma verilmistir. Son boliimde, sonuglar ve gelecekte yapilacak

calisma sunulmustur.

MATERIAL AND METHODS

Panoramik Dis Rontgenleri Veri Seti

Bu calismada Aksaray ili igerisinde bulunan 553 hastanin rontgeni (panoramik) dis verileri
alinmistir. Goriintii temininde kisinin 6zel hayat1 ihlal edilmemigtir. Daha sonra uzman yardimi
ile bu rontgenlerin siniflandirilmasi yapilmistir. 154 hastaya dolgu tedavisi, 163 hastaya kanal
tedavisi ve 116 hastaya ise koprii tedavisi uygulanmistir. Ayrica 120 tane ise saglikli panoramik
dis rontgeni bulunmaktadir. Veri setimizde yer alan goriintiilerden ornekler Sekil 5°te yer

almaktadir.

a (Dolgu) b (Kanal) ¢ (Koprii)

Sekil 5. Veri setinde bulunan 6rnek goriintiiler

Dis Rontgenlerine Uygulanan On islemler

Dis rontgeni veri seti diizenlenirken bozulma, belirsizlik ve golgeler degerlendirmeye
almmamustir. Veri setinde yer alan dis rontgenleri tizerinde ilgili boliim ile goriintii kirpilma
islemi gerceklestirilmistir. Bu islem ile siiflandirma modelinin rontgenlerde bulunan ayirici

ozelliklerini zorlastiran goriintiilerin atilmas1 amag¢lanmistir. Ayrica dis goriintiilerine 6n islem
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olarak luv-v kanali ve adaptif histogram esitleme islemi uygulanarak derin Ogrenme

modellerinin performanslarinin artirilmasi amaglanmistir.

0 100 200
(d)

Sekil 6. Dolgu rontgenine adaptif histogram uygulanmis goriintii

Sekil 6°da sirasiyla a ve b’de histogram uygulanmamis dolgu rontgeni ve bu goriintiiniin
histogram grafigi, ¢ ve d’de ise ayni resme histogram uygulanmis dolgu rontgeni ve onun
histogram grafigi paylasilmistir. Grafikler incelendiginde kontrast dagiliminda histogram
esitleme yapilmis rontgenin yogunluk diizeylerinin esit bir sekilde dagilimi gosterdigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan adaptif histogram esitleme islemi i¢in Matlab programi

kullanilmistir.

Veri Etiketleme

Nesneyi tanimlamak i¢in hazirladigimiz veriler danismanli 6grenme yontemi ile yapay sinir
aginda kullanilmasi i¢in etiketlenmesi gerekmektedir. Verileri etiketlemek icin kullanilan bazi
etiketleme programlar1 bulunmaktadir. Bunlar Labellmg, Make Sense, Label Tool ve Image
Labeler gibi programlardir. Dis rontgenlerini etiketlemek i¢in image labeler programi
kullanilmistir. ~ Etiketlenen veriler ile olusan g-Truth dosyast egitim asamasinda
kullanilmaktadir. Bu asamada 3 farkli sinifta egitim islemi gergeklestirilmistir. Bu siniflar;
dolgu, kanal ve kopriidiir. Sekil 7°de Image Labeler veri etiketleme aract gosterilmistir.

Sekil 7°de goriildiigii gibi, dis rontgen goriintiileri Image Labeler yardimiyla dolgu, kanal ve
koprii olmak {izere etiketlenmistir. Burada goriintiiler iizerinde secilen kisimlar nesne,
sinirlayict kutu (bounding box) ile ¢cevrelenir. Daha sonra bulunan nesne tizerinde N x N olarak
1zgaralara boliinmektedir: Nesnenin merkez noktasina karar veren 1zgara ise bu nesnenin
yiiksekligini, genisligini ve hangi sinifta bulundugunu belirlemektedir. Sinirlayict kutular
belirlenerek giliven puani her 1zgara i¢in hesaplanir, bulunan bu giiven puanina gore analiz

islemi gerceklestirilmektedir. Giiven puani ise 0 ve 1 arasindadir (0: Nesne yok, 1: Nesne
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kesinlikle var). Biitiin sinirlayici kutularin giiven puani bulunmaktadir. Eger bir nesnede birden

fazla bu kutulardan var ise gliven skoru en yiiksek olan ekrana ¢izdirilmektedir.

4 4\ Image Labeler - o X

°% 4% ShowROILabels ROl Color e L P | L4
() L
Polygon (1 Select Algorithm = =
mport [ Hover <] [ByLabel ] pia Automate  View  Viewlsbel Layout Export
- Shortcuts 5 ummary -

VIEW LABEL OPACITY AUTOMATE LABELING RESOURCES MMARY | LAYOUT EXPORT
ROI Labels Scene Labels | xa222

5 m, =

Label Sublabel Attrioute

@ » KANAL =]

. | |
Details ‘ !
K

- Rel

= O A3 /- g £ = G a 1z 4 A "(“’)!-261220.3 =

Sekil 7. Image Labeler veri etiketleme

Transfer Ogrenmesi

Transfer 6grenmesi i¢in bir problem belirlenmesi gerekir. Bu problem i¢in derin 6grenme
modelleri kullanilarak 6grenme aktarimi yapilmaktadir. Modeli sifirdan egitmek yerine
transfer 6grenmeyi kullanarak verilere ince ayar yapmak daha hizli ve kolay 6grenmeyi saglar.
[k olarak, kaynak veriden hangi bilginin aktarilmas: gerektiginin belirlenmesi gerekir. Daha
sonra aktarilacak bilginin hangi asamada aktarilmasi gerektigi belirlenmektedir. Son olarak
bilginin aktarilmasinda hangi derin 6grenme yontemleri kullanilmali bunun belirlenmesi

gerekmektedir.

Klasik Makine Ogrenmesi Transfer Ogrenme

el

C@) 0
e 4
SN R

Sekil 8. Transfer 6grenme mimarisi
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Sekil 8’de gosterildigi gibi, transfer 6§renme mimarisi ile daha 6nce egitilmis olan derin
o0grenme modelinin agirliklarinin, farkli veri setleri iizerinde uygulanmasi amaglanmaktadir.
Bunu yaparken zaman ve donanim tasarrufu elde edilmektedir. Transfer 6grenmesi ile yiiksek
basar1 elde edilmesi saglanmaktadir. Etiketledigimiz veriler kullanilarak transfer 6grenmesi
yontemi kapsaminda Faster RCNN ve YOLOvS modelleri ile nesneyi tespit etmek

amaglanmstir.

Faster R-CNN
Faster R-CNN modelinde bolgeleri olustururken RPN (Region Proposal Network) algoritmasi
kullanilmaktadir. RPN bdlge dnermeye yarayan evrisimsel sinir agidir. Bu nedenle girdi olarak
herhangi bir goriintiiyli alarak, obje skoruna gore nesnelere ait dikdortgen teklifi ortaya

cikarmaktadir.

Feature Feature Vector
M O
RPN 20
/s - .
/4 ) Softmax |
B r— Object Proposals
f* CONV \’y bt i

V.9 Anchors 1 Regressor

Feature| ||| |1} RO {Regressor
:D > S | "-/ LS} —_—

Fast R-CNN " Map U/ 00
Rol Pooling  Fully Connected Layers

Sekil 9. Faster R-CNN mimarisi

YOLOvV5
YOLO evrigimsel sinir aglar1 kullanilarak nesne tespiti yapilabilen algoritmadir. Son yillarda
YOLO (You Only Look Once) algoritmast siklikla kullanilmaktadir. Tek asamali nesne
tanimada bu algoritma uygulanmaktadir. YOLO diger nesne tanima algoritmalarina gore

daha hizli tahmin yapabilmektedir.
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10 20 30
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Sekil 10. YOLOVS Algoritmasi

YOLOVS, Glenn Jocher tarafindan kapsamli bir arastirma sonucunda yayinlanmistir ve
regresyona dayali bir algoritmadir. Bu model bas, boyun ve omurga kisimlarindan
olusmaktadir. YOLOvV4, darknet kiitiiphanesi iizerine gelistirilmistir. YOLOvS modeli ise
pytorch kiitiiphanesi lizerine liretilmistir. Pytorch ekosisteminde dagitim destegi daha kolaydir.
YOLOVS en yeni 6zelliklerinden bir tanesi mobil cihazlara dagitim saglamasidir. Sekil 10°da
gosterildigi gibi, YOLOvV5 modeli i¢in olusturulan agirlik dosyalart diger YOLO modellerine
gore oldukea kiiclik boyuttadir. Bu sebeple gomiilii cihazlara daha kolay uygulanabilmektedir.

Degerlendirme Kriterleri

Calismada kullanilan veri kiimesindeki veriler dis rontgenlerinde bulunan dolgu, koprii, kanal
simiflar1 seklinde ii¢ farkli sinif ile ifade edilmektedir. Calismada modellerin egitimi i¢in
ogrenme oran1 0.01 ve epoch degeri 1000 alinarak deneysel degerlendirmeler
gerceklestirilmistir. Bunlar “Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), Ozgiilliik
(Specificity), Geri Cagirma (Recall) ve Hata Orani1 (Error Rate) metriklerine gore

karsilagtirilmistir.
Dogruluk = i L — [¢D)]
TP+TN+FP+FN
. TP

Hassasiyet = P (2)
Ozgiillik = ——— x 100 3

Zguttul = o rp (3)

D TP

Geri Cagirma = P (4)
Hata Orant = 1 — Dogruluk (5)
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BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada dis rontgenlerinde uygulanan dolgu, kanal ve koprii tedavilerini tespit etmek
amaciyla Matlab R20221b programi kullanilarak derin 6grenme yontemlerinden Faster R-CNN
ve YOLOV5 modelleri kullanilmis ve performanslari paylagilmistir. Bu ¢aligmada 553 adet dis
rontgeninden olusan veri seti kullanilmaktadir. Bu veri setinde; 154 dolgu, 116 koprii, 163 tane
kanal tedavisi ve 120 saglikli dis rontgeni bulunmaktadir. Calismadaki rontgenlerin %701
egitim ve %30’u ise test i¢cin ayrilmistir. 3 farkli sinifta yer alan veri setinde giris etiketleri

Tablo 1°de belirtilmistir.

Tablo 1. Simf diizeylerinde giris etiketleri

Smif Adi Etiket Ad1 |

Dolgu D
Kanal KA
Koprii KO

Tablo 1°de goriildiigli gibi dolgu, kanal ve koprii olarak siniflarimizi etiketledik. Bu siniflari
etiketlerken eger verimiz dolgu ise etiket adin1 D, kanal ise KA, koprii ise KO olarak
uygulanmistir. Etiketleme islemini uygulanirken Tiirk¢e karakter kullanmamaya 6zen

gosterilmistir.

Dolgu Icin Gerceklestirilen Deneysel Calismalar

Dis rontgen goriintiileri tlizerinde 6znitelik ¢ikarim iglemi 6ncesinde, goriintiileri ayirt etmek
icin RGB olan goriintiilere Luv renk uzayir dontistimii uygulanmistir. Daha sonra dis goriintiileri
v kanalina cekilerek bu goriintiilere adaptif histogram esitleme islemi uygulanmistir. Derin
ogrenme modellerinin dogru sekilde nesne tespitini gerceklestirebilmesi i¢in bazi
hiperparametreler (baslangic 6grenme orani, resmin boyutlari, batch boyutu ve epoch)
kullanilmaktadir. Dolgu egitimi icin Faster R-CNN ve YOLOv5 modeli ile egitimler

gerceklestirilirken Tablo 2’de kullanilan parametre degerleri kullanilmistir.
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Tablo 2. Dolgu i¢in Faster R-CNN ve YOLOv5 modelinde kullanilan parametreler

Parametreler Degerler
Initial Learn Rate (Ogrenme Orani) 0.01
Verbose True
Mini Batch Size (Y1gin Boyutu) 16
Max Epochs (Tekrar Sayisi) 1000
Verbose Frequency 10

Belirlenen hiperparametreler ile dolgu bolgelerinin tespiti i¢in Faster R-CNN ve YOLOvS
modellerinin dis rontgenlerine uygulanmasi sonucu elde edilen karsitlik matrisi Tablo 3 ve

Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Faster R-CNN ile dolgu goriintiilerinde karsitlik matrisi

M Tahmin Edilen

=

g Dolgu Saghikh
= Dolgu 39 8

© Saghkh 3 33

Tablo 3 incelendiginde, Faster R-CNN ile gergeklestirilen dolgu siniflandirmasi i¢in; toplam
test verisinde 47 adet dolgu bulunan dis rontgeninden 39’u dogru olarak tespit edilirken, 8’1 ise
saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir. Saglikli dis rontgeni olarak ise 36 test goriintiisii
bulunmaktadir. Bu test goriintiilerinden 33’1 dogru bir sekilde saglikli olarak tespit edilirken

3’1 ise dolgu smifinda yanlis teshis edilmistir.

Tablo 4. YOLOvV5 modeli ile dolgu goriintiilerinde kargitlik matrisi

E Tahmin Edilen

g Dolgu Saghkh

T Dolgu 42 5
Saghkh 1 35

Tablo 4 incelendiginde, YOLOVS ile gerceklestirilen dolgu siiflandirmasi igin; toplam test
verisinde 47 adet dolgu bulunan dis rontgeninden 42’si dogru olarak tespit edilirken, 5’1 ise
saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir. Saghikli dis rontgeni olarak ise 36 test goriintiisii
bulunmaktadir. Bu test goriintiilerinden 35’1 dogru bir sekilde saglikli olarak tespit edilirken 1’1
ise dolgu sinifinda yanlhs teshis edilmistir. Tablo 5’te ise Faster R-CNN ve Yolov5 derin
ogrenme modellerin uygulanmas1 sonucu olusan duyarhilik, 6zgiillik, dogruluk ve egitim

stirelerine yer almaktadir.
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Tablo 5. Dolgu i¢in Faster R-CNN ve YOLO modeli 6l¢iim parametre sonuglar

Modeller Duyarhlik Ozgiilliik Dogruluk Egitim
Siiresi

Faster R-CNN %82.9 991.6 %86.7 2 Saat
YOLOV5 %89.3 9697.2 %92.7 1.5 Saat

Tablo 5°te goriildiigli gibi, Faster R-CNN modelinde dogruluk orani %86.7, duyarlilik orani
%82,9 ve o6zgiilliik oran1 %91.6°dir. Yolov5 modelinde ise dogruluk oran1 %92.7, duyarlilik
orant %89.3 ve ozgiillik orani ise %97.2°dir. Burada 6zellikle her iki modelde de 6zgiilliik
degerinin duyarlilik degerine gore daha yliksek c¢ikmasinin nedeni saglikli dis rontgeni
goriintiilerinin daha dogru bir sekilde siniflandirilmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica Yolov5
modelinin dogru smiflandirma performansimin yaninda daha kisa siirede egitim isleminin
tamamlanmasi da olduk¢a Onemlidir. Basarili olan Yolov5 derin 6grenme modelinin dis

rontgenlerine uygulanmasi sonucu elde edilen gorintiiler Sekil 11°de gosterilmektedir.

Sekil 11. Yolov5 modelinin uygulanmasi sonucu olusan 6rnek goriintiiler

Sekil 11°de gorildiigii gibi, YOLOvVS derin 6grenme modeli ile dolgu bolgelerinin dogru bir
sekilde tespit edildigi goriilmektedir. Burada tespit edilen bolgenin {izerindeki belirtilen skor
degerlerinin 1’e yakin olmasi ilgili modelin o bdlgeyi ne kadar dogru olasilikla dolgu sinifina
ait oldugunu gostermektedir. Calismamizda YOLOvS derin 6grenme modeli ile tiim test
gorlintiilerinde ilgili dolgu bolgelerinin en az %80 olasilik ile dolgu olarak siniflandirildig

tespit edilmistir.

Kanal icin Gerceklestirilen Deneysel Calismalar

Kanal verileri i¢in yapilan deneysel c¢alismalarda 163 adet rontgen kullanilmistir. Bu
gorlintiilerin 114 tanesi egitim, 49 tanesi ise test gorlntiisiine ayrilmistir. Dis rontgen
goriintiileri lizerinde 6znitelik ¢ikarim islemi 6ncesinde, goriintiileri ayirt etmek icin RGB olan

goriintiilere Luv renk uzayi doniisiimii uygulanmistir. Daha sonra dis goriintiileri v kanalina
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cekilerek bu goriintiilere adaptif histogram esitleme islemi uygulanmistir. Burada amag dis
rontgenleri lizerinde kanal bdlgelerinin belirgin hale getirilmesidir. Derin &grenme
modellerinin dogru bir sekilde nesne tespiti gergeklestirebilmesi i¢in bazi hiperparametreler
(basglangi¢ 6grenme orani, resmin boyutlari, batch boyutu ve epoch) degerleri kullanilmaktadir.
Kanal egitimi i¢in Faster R-CNN, YOLOvS5 modeli ile egitimler gerceklestirilirken Tablo 6’da

modellerde kullanilan parametre degerleri gosterilmektedir.

Tablo 6. Kanal i¢in Faster R-CNN ve YOLOV5 modelinde kullanilan parametre degerleri

Parametreler Degerler
Initial Learn Rate (Ogrenme Orani) 0.01
Verbose True
Mini Batch Size (Y1gin Boyutu) 16
Max Epochs (Tekrar Sayisi) 1000
Verbose Frequency 10

Tablo 6’da goriildiigii gibi, bu degerler deneysel ¢alismalar sonucu incelendiginde epoch
sayisinin 1000, yigin boyutunun 16 ve baslangi¢ 6grenme oraninin 0.01 degerleri ile daha
basarili sonuglara ulasildig1 tespit edilmektedir. Belirlenen hiper parametreler ile kanal
bolgelerinin tespiti i¢in Faster R-CNN ve YOLOvS modellerinin dis rontgenlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen karsitlik matrisi Tablo 7 ve Tablo 8’de gosterildigi gibidir.

Tablo 7. Faster R-CNN ile kanal goriintiilerinde karsitlik matrisi

E Tahmin Edilen

Gl Kanal Saglikh

5 Kanal 41 8
Saghkh 4 32

Tablo 7 incelendiginde, Faster R-CNN ile ger¢eklestirilen kanal siniflandirmasi igin; toplam
test verisinde 49 adet kanal bulunan dis rontgenlerinden 41°1 dogru olarak tespit edilirken, 8’1
ise saglikli olarak yanlis smiflandirilmistir. Saglikli dis rontgeni olarak ise 36 test goriintiisii
bulunmaktadir. Bu test gortintiilerinden 32’si dogru bir sekilde saglikli olarak tespit edilirken

4’1 1se kanal sinifinda yanlis teshis edilmistir.
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Tablo 8. YOLOVS ile kanal goriintiilerinde karsitlik matrisi

E Tahmin Edilen

g Kanal Saghkh
= Kanal 43 6

© Saghkh 1 35

Tablo 8 incelendiginde, YOLOVS ile gergeklestirilen kanal siiflandirmast igin; toplam test
verisinde 49 adet kanal bulunan dis rontgeninden 43’i dogru olarak tespit edilirken, 6’s1 ise
saglikli olarak yanlis siiflandirilmistir. Saglikli dis rontgeni olarak ise 36 test goriintiisii
bulunmaktadir. Bu test goriintiilerinden 35’1 dogru bir sekilde saglikli olarak tespit edilirken 1’1
ise kanal sinifinda yanlis teshis edilmistir. Tablo 9’da Faster R-CNN ve YOLOvV5 derin
o0grenme modellerin uygulanmasi sonucu olusan duyarlilik, 6zgiillik, dogruluk ve egitim

sureleri verilmektedir.

Tablo 9. Kanal i¢in Faster R-CNN ve YOLO modeli 6l¢iim parametreler

Modeller Duyarhilik Ozgiilliik Dogruluk Egitim
Siiresi

Faster R-CNN %83.6 %88.8 %85.8 2 Saat
YOLOV5 %87.7 %97.2 %91.7 1.5 Saat

Tablo 9’da goriildiigi gibi, Faster R-CNN modelinde dogruluk orani %85.8, duyarlilik
oran1%83.6 ve 0zgiilliik oran1 ise %88.8’dir. YOLOvS modelinde ise dogruluk oram %91.7,
duyarlilik orant %87.7 ve ozgiillik orani ise %97.2 dir. YOLOvS modelinin dogru
siniflandirma performansinin yaninda daha kisa siirede egitim islemini tamamlamistir. Basarili
olan YOLOVS derin 6grenme modelinin dis rontgenlerine uygulanmasi sonucu elde edilen

goriintiiler Sekil 12°de gosterilmektedir.

Sekil 12. Yolov5 modelinin uygulanmasi sonucu olusan 6rnek goriintiiler
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Sekil 12°de goriildiigl gibi, YOLOVS derin 6grenme modeli ile kanal bolgelerinin dogru bir
sekilde tespit edildigi goriilmektedir. Burada tespit edilen bolgenin {lizerindeki belirtilen skor
degerlerinin 1’e yakin olmasi ilgili modelin o bdlgeyi ne kadar dogru olasilikla kanal sinifina
ait oldugunu gostermektedir. Calismamizda YOLOvS derin 68renme modeli ile tiim test
goriintiilerinde ilgili dolgu bolgelerinin en az %70 olasilik ile kanal olarak siniflandirildig tespit

edilmistir.

Koprii icin Gerceklestirilen Deneysel Calismalar

Koprii verisi tlizerinde yapilan deneysel calismalarda 116 adet rontgen kullanilmistir. Bu
goriintiilerin 81 tanesi egitim, 35 tanesi ise test goriintlisiine ayrilmistir. Dis rontgen
goriintiilerine adaptif histogram esitleme islemi uygulanmigtir. Burada amag dis rontgenleri
iizerinde koprii bolgelerinin belirgin hale getirilmesidir. Derin 6grenme modellerinin dogru
sekilde nesne tespitini gerceklestirebilmesi i¢in bazi hiperparametreler (baslangic 6grenme
orani, resmin boyutlari, batch boyutu ve epoch) degerleri kullanilmaktadir. Koprii egitimi igin
Faster R-CNN ve YOLOVS modeli ile egitimler gerceklestirilirken Tablo 10°da modellerde

kullanilan parametre degerleri gosterilmektedir.

Tablo 10. Koprii igin Faster R-CNN ve YOLOV5 modelinde kullanilan parametre degerleri

Parametreler Degerler
Initial Learn Rate (Ogrenme Orani) 0.01
Verbose True
Mini Batch Size (Y1gin Boyutu) 16
Max Epochs (Tekrar Sayisi) 1000
Verbose Frequency 10

Tablo 10’da goriildiigii gibi, bu degerler deneysel calismalar sonucu incelendiginde epoch
sayisinin 1000, yigin boyutunun 16 ve baslangic 6grenme oraninin 0.01 degerleri ile daha
basarili sonuclara ulagildigi tespit edilmistir. Belirlenen hiper parametreler ile kanal
bolgelerinin tespiti i¢in Faster R-CNN ve YOLOvS modelinin dis rontgenlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen karsitlik matrisi Tablo 11 ve Tablo 12’de yer almaktadir.

46



USBTU 2(2): 30-53, 2023

Tablo 11. Koprii goriintiilerinde Faster R-CNN ile olusturulan karsitlik matrisi

% Tahmin Edilen

%‘9‘ Koprii Saghkh
= Koprii 29 6

© Saghkh 6 30

Tablo 11 incelendiginde, Faster R-CNN ile gergeklestirilen koprii siniflandirmast i¢in; toplam
test verisinde 35 adet koprii bulunan dis rontgeninden 29’u dogru olarak tespit edilirken, 6’s1
ise saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir. Saglikli dis rontgeni olarak ise 36 test goriintiisii
bulunmaktadir. Bu test goriintiilerinden 30’u dogru bir sekilde saglikli olarak tespit edilirken

6’s1 koprii sinifinda yanlis teshis edilmistir.

Tablo 12. Koprii goriintiilerinde YOLOVS ile olusturulan karsithk matrisi

M Tahmin Edilen

=

< Koprii Saghkh
= Koprii 31 4

© Saghkh 4 32

Tablo 12 incelendiginde, YOLOVS ile gergeklestirilen koprii siniflandirmasi igin; toplam test
verisinde 35 adet koprii bulunan dis rontgeninden 31’1 dogru olarak tespit edilirken, 4’1 ise
saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir. Saglikli dis rontgeni olarak ise 36 test goriintiisii
bulunmaktadir. Bu test goriintiilerinden 32’si dogru bir sekilde saglikli olarak tespit edilirken
4’11 ise koprii sinifinda yanlis teshis edilmistir. Tablo 13°te Faster R-CNN ve YOLOV5 derin
ogrenme modellerin uygulanmas1 sonucu olusan duyarhilik, 6zgiillik, dogruluk ve egitim

stireleri yer almaktadir.

Tablo 13. Koprii i¢in Faster R-CNN ve YOLOV5 modeli 6lgiim parametre sonuglari

Modeller Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk Egitim
Siiresi

Faster R-CNN %82.8 %83.3 %83 2 Saat
YOLOV5 %88.5 %88.8 %88.7 1.5 Saat

Tablo 13’te goriildiigii gibi, Faster R-CNN modelinde dogruluk orani %83, duyarlilik
oran1%82,8 ve 0zgiilliik oran1 ise %83.3’tlir. YOLOvS modelinde ise dogruluk oranm1 %88.7,
duyarlilik oran1 %88.5 ve Ozgiilliikk orani ise %88.8’dir. Burada 6zellikle her iki modeled
ozgiilliik degerinin duyarlilik degerine gore daha yiiksek ¢ikmasinin nedeni saglikli dis rontgeni

goriintiilerinin daha dogru bir sekilde siniflandirilmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica
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YOLOvVS modelinin dogru smiflandirma performansinin yaninda daha kisa siirede egitim
isleminin tamamlanmasi da olduk¢a Onemlidir. Basarili olan YOLOvVS derin 6grenme
modelinin dis rontgenlerine uygulanmasit sonucu elde edilen goriintiler Sekil 13°de

gosterilmektedir.

Sekil 13. Koprii dedektorii sonucu olusan 6rnek goriintiiler

Sekil 13’de goriildiigii gibi, YOLOvVS derin 6grenme modeli ile kdprii bolgelerinin dogru bir
sekilde tespit edildigi goriilmektedir. Burada tespit edilen bdlgenin iizerindeki belirtilen skor
degerlerinin 1’e yakin olmasi ilgili modelin o bdlgeyi ne kadar dogru olasilikla koprii sinifina
ait oldugunu gostermektedir. Calismamizda YOLOVS derin 6grenme modeli ile tim test
goriintiilerinde ilgili koprii bolgelerinin en az %90 olasilik ile kopri olarak siniflandirildigi
tespit edilmistir. Yanhis olarak tespit edilen veya tespit edilemeyen koprii bolgeleri
incelendiginde dis rontgenlerinin standartlara uygun bir sekilde ¢cekilmemesi ve hastanin sabit

durmamasi gibi nedenlerden kaynaklandig: diisiiniilmektedir.

Faster R-CNN ve YOLOVS Modelleriyle Olusturulan ROC Egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri  smiflandirma  performansinin
degerlendirilmesinde uygulanan analitik yontemlerden biridir. Bu egriler incelendiginde x
ekseninde Ozgiillik yer alirken y ekseninde Duyarlilik yer almaktadir. ROC egrileri
degiskenler icin karsitlik matrisinde bulunan dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif, yanlis
negatif hakkinda tahmin yapilmasini saglamaktadir. Test i¢in yapilan en iyi kesim noktasinin
saptanmasinda, dogru ve yanlis kararlarin hesaplanmasinda kullanilir. Bunun yan1 sira farkl

testlerin dogru siiflandirma basarilarinin karsilastirilmasini saglar.
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Faster RCNN Derin Ogrenme Modeli ROC Egrisi Sonuglari
T T T

Duyarlihk

—Dolgu
Kanal
—Koprii

| 1 1 | |
0.2 03 04 L 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1-Ozgiilliik

Sekil 14. Faster R-CNN modeliyle olusturulan ROC egrisi grafigi

Sekil 14’te yer alan ROC egrilerinde goriildiigii gibi, Faster R-CNN modeli ile yapilan
degerlendirmelerde dolgu, kanal ve koprii verileri bulunmaktadir: Dolgu verisi i¢in yapilan
siiflandirmada %90 ve {izeri orana ulastig1 goriilmektedir. Kanal verisi i¢in yapilan ¢aligmada

ise % 88 oraninda basar1 saglanmigtir. Koprii verisi igin yapilan roc egrisinde ise % 83 oraninda

basar1 saglanmaktadir.

Yolov5 Derin Ogrenme Modeli ROC Egrisi Sonuglan
1 1 T T

Duyarhlik

—Dolgu
Kanal
—Koprii

1 1 1 1 1 1
0.2 0.3 0.4 0.6 0.7 0.8 0.9 1

. 0.5
1-Ozgiilliik

Sekil 15. YOLOV5 modeliyle olusturulan ROC egrisi grafigi

Sekil 15°de goriildiigii gibi YOLOvS modeli ile yapilan degerlendirmelerde dolgu, kanal ve
koprii verileri bulunmaktadir. Dolgu verisi i¢in yapilan siniflandirmada %98 ve iizeri orana

ulastig1 goriilmektedir. Kanal verisinde yapilan ¢alismada ise %98 oraninda basar1 saglanmistir.
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Koprii verisi i¢in yapilan roc egrisinde ise %85 oraninda basar1 saglanmaktadir. Faster R-CNN
ve YOLOVS modelleri karsilastirildiginda YOLOvS modeli daha yiiksek egriler ¢izerek Faster

R-CNN gore daha basarili performans verdigi belirlenmistir.

SONUCLAR

Nesne tespiti i¢in panoramik dis rontgenleri ¢liriik tedavisi i¢in 6nemli tan1 araglar arasinda yer
almaktadir. Bu durum dis hekimlerinin teshis asamasinda islerini kolaylastirmakta ve erken
teshis ile dis kaybina engel olabilmektedir. Bu sebeple dolgu, kanal ve koprii tedavi siireglerini
icerecek sekilde rontgen filmleri elde edilmistir. Bu veri setine veri artirma teknikleri
uygulanmis ve veri seti artirilarak modelimizin egitilmesi i¢in kullanima hazir hale getirilmesi
saglanmistir. Daha sonra etiketlenerek veri setimiz olusturulmustur. Derin 6grenme yontemleri
kullanilarak veri seti iizerinde deneysel ¢alismalar yapilmistir. Bu deneysel ¢aligmalar adaptif
histogram esitlemek, goriintii kontrastini artirmak veya parlaklik diizeylerini dengeli bir hale
getirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu islem, her bir pikselin ¢evresindeki bolgeye gore
histogram esitleme islemini uygulayarak goriintiiniin genel kalitesini artirir. Derin §grenme
modellerinde kullanilan veri Oncesi isleme teknikleri, genellikle girig verisinin kalitesini
artirarak veya daha anlamli 6zellikler ¢ikararak model performansini iyilestirmeyi amaglar.
Ozellikle diisiik kontrastli veya kalitesiz goriintiilerle ¢alisildiginda, adaptif histogram esitleme
gibi teknikler modelin daha tutarli ve dogru 6zellikler ¢ikarmasina yardimci olabilir.

LUV-V kanali, baz1 durumlarda 6zellik ¢ikarma siirecinde kullanilan bir bilesen olabilir. Renk
uzay1 doniisimleri, belirli gérevlerde veya veri setlerinde daha iyi performans elde etmek i¢in
kullanilabilir. Sonug¢ olarak, LUV-V kanali ve adaptif histogram esitleme gibi teknikler,
onceden isleme adimlari olarak derin 6grenme modellerinin performansini artirabilir. Ancak,
her birinin etkinligi ve kullanimi, spesifik gorevler ve veri setleri iizerinde detayli olarak
degerlendirilmelidir. Veri seti Faster R-CNN veYOLOVS gibi son teknoloji derin §grenme
modellerinde deneysel ¢alismalar gerceklestirilmis ve sonuglar egitim siireleri, duyarlilik,
ozgiilliikk ve dogruluk parametreleri agisindan karsilastirilmistir. Bulunan dogruluk oranlarina
gore en basarili yontemin YOLOvVS modeli oldugu goriilmiistiir.

YOLOVS, nesne tespiti gorevlerinde yiiksek hassasiyet saglarken, ayn1 zamanda hizli ¢caligma
yetenegiyle one ¢ikar. Bu, daha iyi performans ve dogru tespitlerle sonuglanabilir. YOLOV5
modeli pytorch kiitliphanesiyle gelistirilmis olmasi nedeniyle daha genis bir destek sunar.
YOLOVS, siirekli olarak gelistirilen bir yapiya sahiptir ve aktif bir topluluk tarafindan
desteklenir. Bu, yeni giincellemelerin yayinlanmasi ve performansin siirekli olarak

iyilestirilmesi anlamina gelmektedir. Dis hastaligin1 tespit etmek amaciyla gelistirilen
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caligmanin sonucunda en yiiksek dogruluk % 92.7, duyarlilik % 89.3, 6zgiilliikk oraninin ise %
97.2 oldugu tespit edilmistir. Bu iki modelin sonuglar1 incelendiginde 6zgiillik degerinin
duyarlilik degerine gore daha yiiksek ¢iktigi gézlemlenmistir. Bunun nedeni derin 6grenme
modellerinin saglikli dis goriintiilerini daha dogru bir sekilde teshis edebilmesidir.

Gelistirilen bu yontemler saglik ¢alisanlariin is yiikiinii hafifletmek agisindan 6nem arz
etmektedir.Gergeklestirdigimiz tez ¢aligmasinin bazi sinirliliklart bulunmaktadir.Caligmada
kullanilan derin 6grenme modellerinin performanst veri seti sayist ile dogrudan
baglantilidir.Veri setindeki goriintiilerin daha fazla olmasi derin 6grenme modellerinden elde
edilen performansi artiracagi diistiniilmektedir.Calismanin veri toplama siirecinde pandemi
donemine denk gelmesi wulasilan Orneklem biylikligliniin smirlanmasina neden
olmustur.Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, daha genis ve 6zgiin veri setleri ile derin 6grenme
modelleri incelenebilir.Ayrica bu calismada iki adet derin 6grenme modelinin sonuglari
kiyaslanmis olup, gelecekteki calismalarda farkli derin 6grenme modelleri ile deneyler

gerceklestirilerek basarili sonuglara erisilebilecegi diistiniilmektedir.
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