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Tiirkiye
Ozet: Son yillarda bilgisayar destekli tedavilerde yapay zeka temelli uygulamalar dis hekimleri i¢in hastalik teshisinde kullanimi
giderek artmaktadir. Dis hastaligin belirlenmesi stirecinde dogru bir sekilde boliitleme islemi olduk¢a dnemlidir. Dis boliitlenmesinin
manuel olarak yapilmasi dis hekimleri tarafindan yapilan teghis i¢in gegen siireyi ve islem yiikiinii 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir. Bu
asamada, makine 6grenmesi ve yapay zeka yontemleriyle otomatik olarak dis bélgesinin boliitlenmesi arastirmacilarin ilgi duydugu
giincel bir konu olmaktadir. Calismada 12 dis stajyeri tarafindan 15318 poligonlu 598 hastadan alman X-Ray dis gorintiileri
kullanilmaktadir. Kullanilan veri seti egitim, dogrulama ve test olarak %70, %15, %15 olarak boéliinmiistiir. Bu veri seti otomatik
olarak dis bolitlemeyi amaglayan derin 6grenme aginin egitim siirecinde kullanilmaktadir. SegFormer egitim blogu hiper
parametrelerinin degisimine bagh olusturulan mimarilerinin performanslari incelenmektedir. Burada MiT BO-B5 mimarilerine gore
olusturulan modellerin Dice benzerlik katsayilarina gore test verisi i¢in performanslari sirasiyla %92,61, %92,82, %93,25, %93,13,
%93,17 ve %93,09 olarak elde edilmektedir. Elde edilen test sonuglarina gore gelistirilen yapay zeka tabanli SegFormer ag1 dis
boliitlemeyi yiiksek dogrulukla gergeklestirmektedir. Gelistirilen derin 6grenme ag1 6zellikle dis hastaliklarinin teshisinde girdi olarak
verimli bir sekilde kullanilabilecektir. Yiiksek Dice benzerlik katsayilari, ¢alismada sunulan SegFormer aginin dis bélgesini dogru bir
sekilde tespit edebildigini ifade etmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay zek3, Dis boliitlenmesi, SegFormer, X-Ray goriintiileme, Dice benzerlik katsayisi

Investigation of the Effect on Model Parameters in SegFormer Method for Tooth Segmentation

Abstract: In recent years, Al-based applications in computer-aided treatments have been increasingly used by dentists for disease
diagnosis. Accurate segmentation is crucial in the process of identifying dental diseases. Manual segmentation of teeth significantly
increases the time and workload for dentists when making diagnoses. At this stage, the automatic segmentation of the dental region
using machine learning and artificial intelligence methods has become a topic of great interest for researchers. In the study, X-Ray
tooth ratios taken from 598 patients with 15318 polygons by 12 dental interns are used. The dataset is split into 70% for training, 15%
for validation, and 15% for testing. This dataset is used in the training process of a deep learning network for automatic tooth
segmentation. The performances of architectures generated based on changes in the hyperparameters of the SegFormer training block
are examined. Here, according to the Dice similarity coefficients of the models according to the Mix BO-B5 architectures, the
performances for the test data are obtained as 92.61%, 92.82%, 93.25%, 93.13%, 93.17% and 93.09%, respectively. According to the
test results obtained, the developed artificial intelligence-based SegFormer network performs tooth segmentation with high accuracy.
The developed deep learning network can be efficiently used especially in the diagnosis of dental diseases. High Dice similarity
coefficients indicate that the SegFormer network presented in this study can accurately detect the tooth region.
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1. Giris segmentasyonu gerceklestirilmektedir. Dis
Yapay zekanin ortaya cikisiyla birlikte son on yil segmentasyonu bilgisayar destekli islemlerde ve klinik
icerisinde énemli teknolojik gelismeler meydana tanillamada dnemli bir rol oynamaktadir. Dis bolgesinin
gelmektedir. Her sektorde oldugu gibi yapay zekamn dis ve diger dokularin arasindaki 6zelliklerin ayrimi
bilimi alaninda da kullanimi artmaktadir. Yapay zek3, dis segmentasyon teknigiyle mimkin olmaktadir. Uygun
ve tip biliminde hastalarn  tibbi  verilerinin taninin belirlenmesi ve gerekli cerrahi islemlerin aninda
toplanmasinda, makine O6grenmesi kullanilarak dis yapilabilmesi asamalarinda disin dogru bir sekilde
giiriiklerinin tahmininde ve hastalarin verilerini isleyerek segmentasyonu  gereklidir. Ortodonti alaninda dis
hastalik tamsmin  belirlenmesi gibi farklh uygulama hekimleri, hastalarin dis hareketi ve dis kokii emilimi
alanlarinda tercih edilmektedir (Lee vd, 2022). hakkinda bilgilere ihtiya¢ duymaktadir. Elde edilen bu
Giiniimiizde yapay zekd yéntemleri kullamlarak dis bilgiler kullanilarak ortodonti tedavi asamalar1 6nemli
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6lciide kisaltilmaktadir.
gorintiilerinden
gerceklestirilmektedir. Bunun yani sira, dis
segmentasyonunun dogru yapilmasi, hastalarin dis
yasinin tahmin edilmesi, kisinin adli olarak biyometrik
ozelliklerinin tanimlanmasi ve gizli dis yapilarinin ortaya
cikarilmasinda kullanilabilmektedir (Zhao vd. 2020).
Tiim bu sebepler birlikte degerlendirildiginde dis
segmentasyonu hem arastirma hem de klinik
uygulamalarda kritik rol oynamaktadir.

Bununla birlikte dis segmentasyonu dis hekimleri
tarafindan manuel ya da yar1 otomatik etkilesimli
yontemlerle gerceklestirilmektedir (Kang vd., 2015;
Wang vd., 2016; Li ve Wang, 2016). Bu durum dis
hekimlerinin bilgisine dogrudan bagl olup, olduk¢a
islemdir. Disiik kaliteli dis
gorilintiilerinden dolay1 dis hekimleri dis bolgesini
belirleme isleminde zorlanmaktadir. Goriintii kalitesinin
diistik olmasi, dis bolgesinin belirleme islemini olumsuz
etkilemektedir. Tiim sebeplerden dolay1 dis
segmentasyonu icin daha iyi bir goriintiileme ve analiz
yontemine ihtiya¢c duyulmaktadir.

Son yillarda dis segmentasyonunun zorluklarina karsi
bilim yenilik¢i  ¢ozlimler
Gelistirilen segmentasyon metotlar1 geleneksel ve derin
6grenme tabanl olarak iki ana alanda agiklanmaktadir
(Zhao vd. 2020). Geleneksel teknikler ¢ogu zaman
gorlntiiniin gradyanlar1 ve bdlge tabanli benzerlik
6lcimii gibi ©on bilgilere ve goriintii 6zelliklerine
dayanmaktadir (Gao vd., 2013; Indraswari vd., 2015; Gao
vd, 2018). Baz1 panoramik X-isim1 goriintiilerinde
dislerin segmentasyonu isleminde lokal adaptif esik
yontemi kullanilmaktadir (Indraswari vd., 2015). Bu

Dislerin panoramik X-1s1m1

segmentasyon islemi

zaman alicaa  bir

insanlari iretmektedir.

yontem gorilintiiniin istatistiksel ozelliklerini
cikarmaktadir. Baska bir c¢alismada ise Otsu esigi ve
Mahalanobis mesafesinin birlikte degerlendirildigi

sablon eslestirme yontemi kullanilmaktadir (Poonsri vd.,
2016). Esikleme stratejisine dayanan bu modelin dis
koklerini tanimlamasi olduk¢a zordur. Piksel yogunluk
seviyesindeki slireksizlie gore goriintilyli bolgelere
ayirarak segmentasyon islemi gercgeklestirilmektedir
(Modi ve Desai, 2011). Matematiksel morfolojiyi kullanan
Watershed dontistimii gri tonda verilen goriintiiniin
segmentasyonunda kullanilmaktadir (Li vd., 2012). Dis
gorintisiiniin morfolojik metot
kullanilmaktadir. Calismada metodun yiiksek dogruluklu
ve diisiik zaman karmasiklig1 vurgulanmaktadir (Said vd.,
2006). Aktif kontur metodu ve dis segmentasyonu igin
sekil analizi birlestirilmektedir (Lira vd., 2009). Sekil
modelleri disin algilanmasinda kullanilmaktadir (Lira vd.,
2009). Geleneksel goriintii segmentasyonu teknikleri,
o6nceden belirlenmis bilgiler ve goriintii 6zelliklerinin
eslestirilmesine dogrudan baghdir (Zhao vd., 2020). Ozel
uzmanlik bilgisi gerektiren geleneksel segmentasyon
tekniginin uygulama alanim olctide
kisitlamaktadir. Derin 0grenme tabanh dis
segmentasyonu uygulamalari son yillarda 6nemli dl¢iide
artmaktadir. Son yillarda kiiresel ve yerel ozelliklerin
kodlanmasinin 6zellik gosterimi ve gorsel

segmentasyonunda

onemli

ozellik

o0grenimini giliclendirdigi vurgulanmaktadir (Wu vd,
2019; Zhu ve Yang, 2020). Goriintii icerisindeki arka
plant ¢ikarma ve kendi kendine 06grenme alaninda
calismalar yer almaktadir (Yong vd., 2017; Meng vd.,
2017). Panoramik X 1sm1  gorlntisiinden  dis
segmentasyonu probleminin ¢6ziimi i¢in birkag¢ yaklasim
gelistirilmektedir (Yang vd., 2018; Chen vd., 2019; Wirtz
vd.,, 2018). Yang vd. (2018) 196 vakanin yer aldig veri
setinden dis goriintii analizi sunulmaktadir. Calismada,
dis hastaliklarinin teshisi ve siniflandirilmasi igin
Convolutional Neural Networks (CNN) kullanilmaktadir.
Chen vd. (2019) dis alaninin segmentasyonu i¢in Mask R-
CNN yapisinda (He vd., 2017) derin 06grenme ag1
gelistirmektedir. Gelistirdikleri bu ydntem ile 6rnek
segmentasyon yontemlerinin dis segmentasyonunda
kullanilabilecegini  gdsterilmektedir. =~ Yagilan  bir
calismada yeni bir 6l¢lim yaklasiminin onerildigi ve dis
segmentasyonu icin onerilen modelin performansinin
degerlendirilebilmesi icin kompakt bir fonksiyon
onerildigi belirtilmistir (Kato ve Hotta, 2024). Dice kayb1
yeniden ele alinarak kosiniis benzerligi yerine t-vMF
benzerligiyle daha kompakt bir kayip fonksiyonu olan t-
vMF Dice kaybi dnerilmistir Ayrica, sinif zorluguna gore
adaptif egitim saglayan ve parametre ['y1 otomatik
belirleyen "Adaptive t-vMF Dice loss" algoritmasi
gelistirilmistir. CVC-ClinicDB, Kvasir-SEG, Automated
Cardiac Diagnosis Challenge ve Synapse veri setleri
lizerinde yapilan deneylerde, Onerilen yontemle Dice
skorunun orijinal Dice kaybina gore iyilestirildigi
gosterilmistir. Alveolar yariklh hastalarda dis sekil
varyasyonu, interdental benzerlik ve bitisik dislerin
ortiismesi gibi zorluklar1 asmak i¢in yeni bir "dis
tanimlayic1" (tooth descriptor) gostergesi oOnerilmistir
(Gong vd., 2024). iki asamali bir ag kullanarak énce dis
tanimlayicilarini ve merkez noktalarini tahmin eder,
ardindan bu bilgilerle dis kiipleri olusturmakta ve
segmentasyon ag1 bu kiiplerden tam dis yapisinm
cikartmaktadir. Yapilan deneylerde, onerilen yontem
%94,4 Dice dogrulugu ile mevcut dis segmentasyon
yontemlerinden daha istiin performans gosterilmistir.
Panoramik radyografilerde dislerin
segmentasyonu icin derin 6grenmeye dayali ¢cok 6lgekli
mekansal havuzlama (ms-SP) teknigi test edilmistir
(Nagaraju ve Sudha, 2024). Disler, bir oral radyolog
tarafindan etiketlenmis ve asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in
veri artirma stratejisi kullanilmistir. Sonuglar, ortalama
IoU %87, F1 skoru %98,9 ve dogruluk %98,5 olarak elde
edilmistir. Gorsel analiz, elde edilen sonuglarin gergek
verilere benzer oldugunu géstermistir. Onerilen teknik
panoramik dis fotograflarinda
otomatiklestirmenin yani sira adli kimlik tespiti ve tani
otomasyonu gibi alanlarda da faydali olabilecegi
bildirilmistir (Nagaraju ve Sudha, 2024). Panoramik
radyograflarda siit, karma ve kalicl dislerin otomatik
olarak smniflara ayrilmasi ve numaralandirilmas: igin
derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirilerek model
dogrulamast yapilmistir (Xu vd., 2023). Calismada
kullanilan derin 6grenme agi, U-Net tabanl ilgilenilen
bolgenin cikarilmasi ve Hibrit Gorev Kaskati tabanh bir

otomatik

segmentasyonu
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dis segmentasyonu ve numaralandirma modelinden
olusmaktadir. Derin 6grenme agi, 4232 dis gorinti
lizerinde egitilmis olup, 605 dis goriintiisii dogrulamada
ve 1209 gorintii ise test asamasinda kullanilmistir.
Panoramik radyografi boliitlemesini gergeklestirmek i¢in
atlama baglantilarinin yer aldigi transformator tabanh
Ushaped kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi olan SWinUnet
tanitilmaktadir (Sheng vd., 2023). SWin-Unet'in dis
segmentasyon performansini analiz edebilmek igin,
calismada PLAGH-BH veri seti tanitilmistir. Bu veri seti
uzerinde ¢alismada 6nerilen derin 6grenme aginin model
dogrulugu %88,52 olarak elde edilmektedir. Onerilen dis
boliitleme yontemin dogrulugu U-Net, Link-Net ve FPN
aglariyla kiyaslanmaktadir. Performans sonuglarina gore
maksimum dogrulugun onerilen SWinUnet aginda elde
edildigi  vurgulanmaktadir. Dis tamima modili
tasarlamak icin R-CNN ag1 kullanilmakta ve VGG-16
konvolliisyon mimarisine dayanan dis numaralandirma
sistemi c¢alismada gelistirilmektedir (Alam vd. 2023).
Calismada, panoramik dis goriintiileri igeren veri seti
egitim ve dogrulama olarak boliimlere ayrilarak 6nerilen
derin 6grenme a1 egitilmistir. Bu calismada Onerilen
agin model dogrulugu %89,8 olarak elde edilmistir. Ug
boyutlu olarak dis béliitlenme ve siiflandirma amaciyla
evrisimsel sinir aglarina dayanan yeni bir yaklasim
onerilmistir (Tian vd, 2019).
evrisimsel sinir aginin dis béliitleme dogrulugu %89.81
olarak elde edilmistir.

Bu calismada dis segmentasyonu icin derin 6grenme
tabanli SegFormer yodntemi sunulmaktadir. SegFormer
yonteminin  icerisindeki  hiyerarsik
kodlayicisinin  model biyiikligli degistirilerek dis
segmentasyonunun basarimi incelenmektedir. Burada,
12 dis stajyeri tarafindan toplanan 15318 poligonlu 598
X-ray dis gorintileri {lizerinde derin 6grenme ag1
egitilmistir. Calismada kullanilan veri seti %70 egitim,
%15 dogrulama ve %15 test olarak ayrilmaktadir.
SegFormer segmentasyon tekniginin icerisinde yer alan
MiT-BO ile MiT-B5 araligindaki kodlayici
parametrelerinin model biiytiikliikleri degistirilerek derin
6grenme aginin performansi incelenmektedir.

Bu calismanin geri kalan kismi su sekilde organize
edilmektedir. Calismada kullanilan veri seti, performans
degerlendirme kriteri
modeli Boliim 2’de sunulmaktadir. Calismada kullanilan
SegFormer derin 6grenme aginin performansi Bolim
3’de agiklanmaktadir. Derin 6grenme aginin performans
sonuclar1 Bolim 4’de tartisilmaktadir.

Burada gelistirilen

transformator

ve SegFormer segmentasyon

2. Materyal ve Yontem

2.1. Veri Seti

Segmentasyon Demokratik
Cumbhuriyeti'ndeki Loop stajyeri
tarafindan, Lopez ve arkadaslar tarafindan yayinlanan
Panoramik radyografi veri kullanarak
egitimlerinin bir pargast olarak manuel olarak
gerceklestirilmektedir (Human In The Loop, 2023).
Calismada kullanilan veri seti, her disin farkli bir sinifa
gore bolitlendigi toplam 15318 poligona sahip 598

islemi, Kongo
12 Humans in

tabanini

gorlintiiden olusmaktadir. Veri setinin icerisinde 32
farkl dis sinifi yer Dislerin
numaralandirilmasi iist sol dislerden baslar ve saat
yoniinde alt dislere dogru devam etmektedir. Her disin
pozisyonuna gore benzersiz bir numarasi bulunmaktadir.
2.2 SegFormer Segmentasyon Modeli

SegFormer goriintii segmentasyonu amaciyla tasarlanmig
bir derin 6grenme modelidir. Anlamsal segmentasyon
isleminde yiliksek performans elde etmek i¢cin hem
donilisim bloklarinin (Sekill) hem de evrisimsel sinir
aglarinin (CNN) gii¢lii yanlarini birlestirmektedir (Xie vd.,
2021). SegFormer derin 6grenme modeli iki farkh
modiiliin bir arada kullanildig1 bir yapidan olusmaktadir.
Burada kullanilan déniisiim kodlayict bloklari ytiksek
¢cozinirlikli ozelliklerin cikarilmasinda
kullanilmaktadir. Bunun yani sira kod ¢oziicii kisminda
kullanilan derin 6grenme aglari, anlamsal segmentasyon
maskesini  lUretmek icin ¢ok seviyeli
birlestirmektedir. SegFormer modelinin genel semasi
Sekil 2’de sunulmaktadir. Burada kodlayici ve kod ¢oziicti
katmanlarinin sirali yapist yer almaktadir. Kodlayici
blogu 4 farkli birimden olusmaktadir. Kod ¢dziici
blogunda ise, iki farkli derin 6grenme ag1 bulunmaktadir.

almaktadir.

ozellikleri

SegFormer modelinde verilen bir HXW x3
boyutundaki goériinti ilk olarak 4 x4 boyutundaki
parcalara boliinmektedir. Burada H goriintiiniin
ylksekligi, W gorilintiiniin genisligini ifade etmektedir.

e 1111
Ikinci olarak orijinal goériintiiniin {,=,—, —
4’8’16’ 32

¢ozliniirliklerini ¢ikarmak icin hiyerarsik dontisiim blogu

} ¢ok seviyeli

kullanilmaktadir. % X % X Ngs  ¢ozinlrligiin -~ de
segmentasyon maskesini tahmin etmek icin MPL kod
¢oziiciist kullanilmaktadir. Burada N.;s kategori sayisin
ifade etmektedir. C; ise 6zellik haritasini elde etmek i¢in
kullanilan Hiyerarsik doniistim
kodlayicilarinin sadece boyutlar1 degistirilerek MiT-BO
ile MiT-B5 arasindaki yapilar segmentasyon islemlerinde
Tablo 1'de bu model yapilarinin
parametre biiyiikliikleri gosterilmektedir. Sekil 2(a)’ da
goriildiigii gibi SegFormer doniisiim blogu; verimli 6z
dikkat, karma ileri beslemeli sinir ag1 (FFN) ve ortiisen
yama birlestirme olmak iizere ii¢ farkli yapidan
olusmaktadir. Verimli 6z dikkat blogunda, giris
ozelliklerindeki dikkat puanlari hesaplanarak, modelin
pikseller arasindaki iligkileri yakalamasi saglanmaktadir.

Karma FFN blogu, dogrusal olmayan bir aktivasyon

vektordir.

kullanilmaktadir.

fonksiyonuna  sahip  iki  dogrusal = katmandan
olugsmaktadir. Ortiisen yama birlestirmeleri, goriintii
tizerindeki st T{ste binen bolgelerin 6zelliklerini

birlestirmek icin kullanilan bir katmandir. Bu katman,

modelin  karmasik  bolgeleri anlama  yetenegini
gelistirmektedir. Sekil 2(b)’ de MLP katmanin igyapisi
gosterilmektedir. Burada kanal boyutunu

birlestirebilmek amaciyla kodlayicidan gelen ¢ok seviyeli
ozellikler MLP katmanindan ge¢mektedir. Daha

sonrasinda bu ozellikler %kadar yukart 6rneklenmekte

ve birlestirilmektedir.
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Sekil 1. SegFormer modelinin blok sema gosterimi.
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Sekil 2. Doniisiim (a) ve MLP katmaninin (b) igyapisi.

Calismada SegFormer modelinin igerisinde yer alan
AdamW egitilmis olan  hiper
parametreler kullanilmaktadir. Bu hiper parametreler,
DE20K ve Cityscapes lizerinde 160K ve COCO-Stuff
izerinde ise 80K iterasyon boyunca egitilerek
belirlenmektedir (Xie vd., 2021).

optimizasyonuyla

Tablo 1. SegFormer modelinin Enkoder ve Kod ¢éziicii
parametreleri

Enkoder Enkoder Dekoder
Model Boyutu Parametresi Parametresi
MiT-BO 34 0,4
MiT-B1 13,1 0,6
MiT-B2 24,2 33
MiT-B3 44 3,3
MiT-B4 60,8 33
MiT-B5 81,4 33

Bu calismada SegFormer modeli igerisinde yer alan MiT-
BO ile MiT-B5 yapilarinin dis boliitleme basarimina olan
etkisi  incelenmektedir. =~ Ayni  zamanda
biytkligiindeki degisimine bagh performans
kiyaslamasi da ¢alismada yer almaktadir.

2.3 Dice Degerlendirme Kriteri

Dice, goriintii segmentasyonunun model performansini
degerlendirmek amaciyla gelistirilen bir katsayisidir. Bu
katsay1 esitlik 1'de verildigi sekilde tamimlanmaktadir
(Yan, 2018).

2|AN B|
|A] + |B|

model

Dice =

(1)

Burada A ve B sirasiyla tahmin edilen dis segmentasyonu
bolgesini, gercek dis bolgesini ifade etmektedir. Dice

katsayisinin maksimum degeri 1’e esittir. Bu durum
segmentasyon isleminin dogruluk oraninin en yiiksek
oldugu belirtmektedir.
diisiik oldugunu durumda ise Dice degeri 0 degerini
almaktadir. Calismada kullanilan Dice benzerlik katsayisi
SegFormer aginin egitim asamasinda dis boliitlemesinin

Segmentasyon basariminin en

basarimini dlgen bir degerlendirme kriteridir. Modelin
egitimi sirasinda her bir iterasyonda Dice benzerlik
katsayis1 hesaplanarak dis segmentasyon basarimi elde
edilmekte ve bu degerlendirme kriterine gére SegFormer
ag1 her iterasyonda giincellenmektedir.

3. Bulgular

Sekil 3’de SegFormer modelinin B0-B5 versiyonlar i¢in
egitim adim sayisina karsiik hata degerinin degisimi
gosterilmektedir. Yatay eksen, egitim adim sayisini, dikey
eksen ise hata degerini temsil etmektedir. Grafikte her
bir model (B0-B5) farkl renkte gosterilmistir. Grafikte ilk
asamada hata degerinin hizla diistiigli, ardindan belirli

bir adim sayisindan sonra stabil hale geldigi
gozlemlenmistir. Egitim asamasimin ilk adimlarinda
ozellikle 100-200 egitim adimindan sonra hata
degerlerinde yaklasik %80 {izerinde bir azalma

yasanmaktadir. Bu noktadan sonra hatalar kismen diisiik
seviyelerde, sabit bir sekilde ilerlemektedir. Farkh
modeller arasinda (B0'dan B5'e) belirgin bir performans
farki gériinmemekle birlikte, bazi modellerin daha hizl
yakinsadigl, ancak genel hata seviyelerinin birbirine
yakin oldugu sdylenebilir. Bu durum, SegFormer
modelinin  tim  versiyonlarinin  benzer  egitim
performansi gosterdigini ve egitim siirecinde hatalarin
hizla azaldigini, ancak belirli bir noktadan sonra daha az
iyilesme oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 3. SegFormer BO-B5 i¢in egitim adim sayisina karsilik hata degerinin degisimi.
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Sekil 4. SegFormer B0-B5 i¢in dogrulama adim sayisina karsilik hata degerinin degisimi.

Sekil 4’te, Grafikte, BO, B1, B2, B3, B4 ve B5 olmak lizere
alti farkli model mimarisinin egitim adimlar1 boyunca
dogrulama (validation loss) degerlerindeki
degisim gozlemlenmektedir. Grafikte, x ekseni egitim
adimlarini, y ekseni ise hata degerini (loss) temsil
etmektedir. Grafik tim modellerin
baslangi¢ asamasinda dzellikle 0-100 adimlar1 arasinda
hizli bir hata azalmasi yasadigi goriilmektedir. Bu,
modelin veriden temel 6zellikleri 6grenmeye basladig1 ve

hatasi

incelendiginde,

egitim slirecine hizla adapte oldugu anlamina geldigi
belirtilebilir. Bu asamada hata degeri yaklasik olarak 0,5
seviyesinden 0,1 seviyesine kadar hizli bir disis
gostermektedir. Egitim stireci ilerledikge, 6zellikle 100.

adimdan sonra hata azalmasinda bir yavaslama meydana
gelmektedir. Tim modeller bu noktada daha detayh
oriintiileri 6grenmeye baslamakta ve bu da daha yavas
bir hata azalmasi ile sonu¢glanmaktadir. Yaklasik 400.
adima kadar, tiim modellerin hata degeri 0,05 ile 0,1
araligina diismekte ve bu noktada modellerin 6grenme
dengeye ulagsmaya  basladiklar
gozlemlenmektedir. 400. adimdan itibaren, modellerin
hata degerlerinde 6nemli bir degisiklik olmadigi, hatanin
belirli bir seviyeye oturdugu ve artik kayda deger bir
o6grenmenin gerceklesmedigi gortilmektedir. Bu durum,
modellerin veriden 0Ogrenebilecegi o6zellikleri biiyiik
olciide 0Ogrendigini ve daha fazla egitimle yalmzca

stirecinde  bir
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minimal iyilesmeler elde edilebilecegini gostermektedir.
B0 modeli, baslangi¢c asamasinda (ilk 100 adim) diger
modellere gére daha hizhi bir diisiis sergilemekte ve
erken asamada daha diisiik hata degerlerine Sekil 3’teki
grafik incelendiginde ulasilmaktadir. Bu, B0 modelinin
baslangicta  daha  hizh  6grenme  gosterdigini
diisiindiirmektedir. Ancak egitim siirecinin ilerleyen
asamalarinda (100 adimdan sonra) tiim modellerin
performanslarinin birbirine yaklastig1 gortilmektedir. B1,
B2, B3, B4 ve B5 modelleri arasinda hata degerleri
acisindan ¢ok az fark vardir ve genellikle benzer bir hata
seviyesinde stabil hale gelmektedirler. Son asamada B5
modeli, diger modellere kiyasla biraz daha diisiik hata
degeriyle (yaklasik 0,05) en iyi performans: sergiledigi
soylenebilir. Ancak bu fark oldukca azdir.

Genel olarak tiim modeller baslangicta hizla 6grenip
hatalarin1 azaltmakta ve yaklasik 400. adimdan sonra
stabilize olmaktadir. Farkli mimariler (B0-B5) arasinda
erken asamalarda bazi farkhiliklar goriilse de ozellikle
ilerleyen adimlarda bu farklar oldukc¢a azalmaktadir. B5
modeli, digerlerine gére biraz daha iyi sonug¢ verse de

tim modellerin genel performanslarinin birbirine
oldukea yakin oldugu sdylenebilir.

Sekil 5’te, c¢esitli modellerin egitim siireclerindeki
segmentasyon bagarimlar1 (y-ekseni) ve egitim adim
sayllar1 (x-ekseni) karsilagtirilmaktadir. Egitim adimlari
arttikca tiim modellerin segmentasyon basarimlari
onemli Olglide artmakta ve belirli bir noktadan sonra
sabitlenmektedir. ilk 100 adimda, basarimlar hizla
artarak yaklasik %90 seviyesine ulasmakta, ardindan
artis daha yavas bir tempoda devam etmektedir. BO, B1,
B2, B3 ve B5 modelleri benzer bir basari egrisi izlerken,
B4 modeli digerlerinden ayrismakta ve daha dalgal bir
performans sergilemektedir. Bu segmentasyon modelinin
digerlerine gore ayrismasinin sebebi veri gesitliliginin
eksikliginden kaynaklandigi distiniilmektedir.
modeller, yaklasik 300 adim sonrasinda segmentasyon
basarimlarini biiyiik dl¢lide sabitlemekte ve %90 ile %95
bandinda stabil bir basar1 oranina ulasmaktadir. Ozetle,
¢ogu model belirli bir egitim siirecinden sonra yiiksek

Biitlin

segmentasyon basarimina ulasirken, B4 modelinin

performansi digerlerine kiyasla daha diisiik kalmaktadir.
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Sekil 5. SegFormer BO-B5 i¢in egitim verisine karsilik segmentasyon dogruluk degeri degisimi.
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Sekil 6. SegFormer B0-B5 icin test verisine karsilik segmentasyon dogruluk degeri degisimi.

BS] Eng Sci / Egemen BELGE ve Seckin KARASU

137



Black Sea Journal of Engineering and Science

Sekil 6’da modellerin test verisi icin genel
performanslarinin  karsilastirilmas1  verilmistir. B0
modelinin ortalama dogruluk degeri %92.61 olarak
belirlenmistir. Bu, diger modellere kiyasla en diisiik
dogruluk oranin
dogruluk dagiliminda, dogruluk degerlerinin genel olarak
daha diisik bir aralikta seyrettigi ve birka¢ diisiik
performansh noktanin oldugu goézlemlenmektedir. B1
modeli, ortalama dogruluk agisindan B0’dan daha iyi bir
performans sergileyerek %92,82 ortalama dogruluk
degeri elde etmistir. B1 modelindeki dagilim, daha dar
bir aralik gostermekte ve bu durum daha tutarhl bir
performansi isaret etmektedir. B2 modeli ise ortalama
%93,25 dogruluk degeriyle tim modeller arasinda en
ylksek ortalama dogruluga sahiptir. Dogruluk dagilimi
da olduke¢a yogun ve siki bir sekilde yiiksek degerlerde
toplanmistir; bu da modelin yliksek bir performansa
sahip oldugunu gostermektedir. B3, B4 ve B5
modellerinin ortalama dogruluk degerleri sirasiyla
%93,13, %93,17 ve %93,09'dur. Bu ii¢ modelin dogruluk
sonuclar1 birbirine olduk¢a yakindir ve aralarindaki
farklar ¢ok azdir. Grafik lizerinde, B2 ile B5 modelleri
arasindaki performans farki oldukca azdir ve bu modeller
genel olarak ytiksek dogruluk oranlarina sahiptir.

B0 ve B1 modellerinin dogruluk dagilimlari, diger
modellere gore daha genis bir araliga yayilmistir.
Ozellikle BO modeli, dogruluk agisindan baz ug (outlier)
noktalara sahiptir; yani bazi denemelerde ¢ok diisiik
dogruluk degerleri elde edilmistir. Bu durum, BO
modelinin bazi veri orneklerinde zayif performans
gosterdigini isaret etmektedir. Diger taraftan, B2, B3, B4
ve B5 modellerinin dogruluk dagilimi daha yogun ve
belirli bir araliga sikismis durumdadir. Bu ise bu
modellerin daha tutarli bir performans gosterdigini ve
dogruluk degerlerinin daha homojen dagildigim
gostermektedir. Ozellikle B2 modeli hem yiiksek
ortalama dogruluk degeri hem de dar bir dagilim ile diger
modellerden daha basarili gériinmektedir.

Farkli modeller arasindaki dogruluk degerlerinde biiytiik

temsil etmektedir. BO modelinin

sapmalar olmamakla  birlikte,  kiigcik  farklar
gozlemlenmektedir. B2 modeli, en yiiksek ortalama
dogrulukla diger modellerden biraz daha o6nde

goriinmektedir. Ancak B3, B4 ve B5 modellerinin
ortalamalar1 da B2 modeline ¢ok yakindir. Bu modeller,
neredeyse ayni dogruluk seviyelerinde performans
sergilemektedir. BO modeli ise dogruluk a¢isindan en
distik performansi gostermekte olup, dagihimin genis
olmasi, bu modelin daha degisken bir performansa sahip
oldugunu diistindiirmektedir.

Sekil 7°de, bes farklh durum icin X-ray giris goriintisi,
referans (ground truth) goriintii ve model segmentasyon
gorilintiisi iceren Ug farkl goriintii verilmistir. Burada X-
ray giris gorlintiisii modelin segmentasyon islemi i¢in
temel aldig1 ham veriyi temsil etmektedir. ikinci gériintii,
ground truth yani referans goriinti olup, X-ray verisinde
beklenen dogru
gostermektedir. Bu, modelin ne kadar dogru sonuglar
trettigini degerlendirmek ic¢in kullanilmaktadir. Son
olarak, model segmentasyon goriintiisii, modelin giris

segmentasyonu veya boliitlemeyi

verisi Uzerinden gergeklestirdigi tahmini sonuglar
gostermektedir. Bu {i¢ goriintii yan yana incelendiginde,
modelin segmentasyon dogrulugu referans goriinti ile
karsilastirilarak basari seviyesi degerlendirilebilir. Bu tiir
bir gorsel analiz, modelin hatalarini ve iyilestirme

alanlarini tespit etmek acgisindan 6nemli olmaktadir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Calismada SegFormer modelinin farkli versiyonlarinin
(B0-B5) egitim siirecinde benzer performans sergiledigi,
baslangicta hizli bir o6grenme ve hata
sagladiklari, ancak belirli bir adim sayisindan sonra bu

azaltma

iyilesmenin yavasladigi ve hatalarin stabilize oldugu
gorilmektedir. B2 modeli, dogruluk agisindan diger
modellerden hafif bir tstiinliik gosterdigi bulunmustur.
Modellerin segmentasyon basarimlart ve dogruluk
sonuglari, egitim adimlarinin artmasiyla biiytk olciide
sabitlenmis ve %90 ile %95 arasinda yiiksek bir
performansa ulasmistir. Ancak, B0 modeli diger
modellere kiyasla daha diisiik dogruluk ve daha genis bir
dagilim sergileyerek daha degisken bir performans
gostermistir. Ozellikle B2 modeli hem dogruluk hem de

tutarlilk agisindan en basarih model olarak o©ne
cikmistir.  Sonuglar, SegFormer modelinin cesitli
versiyonlarinin dis segmentasyonu gibi karmasik

gorevlerde oldukg¢a etkili oldugunu gostermektedir.
Baslangi¢c asamasinda hizli 6grenme yetenekleri olsa da
modellerin egitim siirecinin ileri asamalarinda kiigiik
iyilestirmeler disinda daha fazla gelisim saglamadigl
gozlemlenmistir. Test veri setinde farkli modeller i¢in
segmentasyon performanslari arasinda bazi farklar olsa
da genelde ortalamalarin birbirine olduk¢a yakin oldugu
gorilmustiir. Ancak Sekil 5'te, her modelde agirlikl
olarak %95 ve lizeri basari sergileyen bir kiime ile %80-
92 araliginda bir baska kiime olmak tizere iki farklh
dagilm gozlemlenmektedir. Bu durum, test verisinde
hangi model kullanilirsa kullanilsin belirli bir grubun
stirekli daha iyi veya az da olsa daha diisiik performans
sergiledigini gostermektedir. Test veri setinde farkl
¢ozliniirlikte goriintiilerin bulunmasi ya da belirli dis
tiplerini segmente ederken modelin dogrulugunu
olumsuz etkileyen yapisal farklhiliklar olabilecegini
diistindiirmektedir. Ayrica dislerin sekli, blytkligi ve
yapisi gibi faktorler 15181nda, bazi dis tiplerinde modelin
yliksek dogruluk gosterdigi,
detaylarin kaybolarak modelin performansimin distiigii
diisiiniilmektedir. Sonug olarak, bu bulgular, SegFormer

digerlerinde ise ince

modelinin dental segmentasyon gibi tibbi goriintiileme
etkili bir sekilde
gostermektedir. Ozellikle B2 versiyonu, en iyi genel
performansi Ancak modellerin test
verisinde iki farkli kiime olusturmasi, veri setindeki
heterojenlikten kaynaklanabilecek olasi sorunlara da
isaret etmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalarla kiyaslandiginda, R-CNN ag1 ve
VGG-16  konvoliisyon dayanan  dis
segmentasyonu modelinin model dogruluk orani %89.8
olarak elde edilmistir (Alam vd., 2023).

alanlarinda kullanilabilecegini

sunmaktadir.

mimarisine
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Sekil 7. X-ray giris goriintiisi, referans (ground truth) gériintii ve model segmentasyon goriintiisii.

SWin-Unet'in dis segmentasyon performansini analiz baska c¢alismada ise U-Net tabanl ilgilenilen bélgenin
edebilmek icin, ¢alismada PLAGH-BH veri seti i¢in cikarllmas1 ve Hibrit Goérev Kaskati tabanl bir dis
gelistirilen derin 6grenme aginin model dogrulugu segmentasyonu ve numaralandirma modeline dayanan

%88.52 olarak elde edilmistir (Sheng vd., 2023). Bir dis segmentasyonu i¢in model basarimi %92,00 olarak
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elde edilmistir (Xu vd., 2023). Bu ¢alismada 6nerdigimiz
dis segmentasyonu icin elde edilen modelin basarimi
%93,25 olarak elde edilmistir.

Gelecek ¢alismalarda, SegFormer
performansini daha da iyilestirmek amaciyla farkh veri

modelinin

setleri lizerinde detayl incelemeler yapilacaktir. Ozellikle
farkli ¢oéziintrliiklerdeki dental goriintiler ve cesitli dis
tiplerine ait veriler kullanilarak modelin genelleme
yetenegi test edilecektir. Dis sinifi veya ciiriik gibi daha
6zel verilerin test ve dogrulama asamalarinda daha
belirgin bir sekilde ele alinmasi, modelin dogrulugunu ve
pratik uygulanabilirligini artirabilir. Bu yondeki katkilar,
ozellikle klinik uygulamalarda segmentasyonun daha
ayrintih  bir sekilde degerlendirilmesine
taniyacaktir. Gelecekteki calismalarda bu tiir detayh
analizlere yer verilmesi planlanmaktadir. Ayrica, veri
setindeki cesitliligin artirilmasi, modelin segmentasyon
dogrulugunu nasil etkiledigini degerlendirmek agisindan
onemli bir adim olacaktir. Hibrit yaklasimlar ile modelin
daha genis bir yelpazede test edilmesi ve genelleme
kabiliyetinin artirilmasi i¢in cgesitli stratejiler (drnegin,
teknikleri, O0grenme)

olanak

veri artirma transfer

planlanmaktadir.

Katki Orani Beyani
Yazarlarin katki ytlizdesi asagida verilmistir. Tim

yazarlar makaleyi incelemis ve onaylamistir.

E.B. SK.
K 50 50
T 50 50
Y 50 50
VTI 50 50
VAY 50 50
KT 50 50
YZ 50 50
KI 50 50
GR 50 50
PY 50 50
FA 50 50

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, Kl= Kkritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimi.

Catisma Beyani
Yazarlar bu ¢alismada higbir ¢ikar iligkisi olmadigini
beyan etmektedir.

Etik Onay Beyam

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar tizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigi igcin etik kurul onay:
alinmamustir.
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