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OZET:

Protetik dis tedavisinde dogru renk se¢imi, hem dogal bir estetik goriiniim elde edilmesi hem de hastanin
tedaviye olan memnuniyetinin artirilmasi agisindan biiylik dnem tasimaktadir. Ancak, bu siire¢ pek ¢ok
teknik ve gevresel faktorden etkilenmektedir. Ozellikle klinik ve laboratuvar ortamlarindaki degisen 151k
kaynaklari, renk algisinda yaniltict sonuglara yol agan metamerizm sorununa neden olmaktadir. Bu ¢aligma,
farkli 151k kaynaklarinda renk tespiti yaparak metamerizmin etkisini azaltan, geleneksel renk eslestirme
yontemlerinin subjektifligini ortadan kaldiran ve maliyetli 6l¢iim cihazlarina alternatif sunan bir yontem
onermektedir. Vita 3D Master renk skalasinda bulunan 29 renk 6rnegi, dort farkl klinik 151k kaynaginda
beser kez goriintiilenmistir. RGB, LAB ve HSV renk uzaylarinda renk anlar1 kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi
yapilmustir. Bu verilerle olusturulan veri setleri tizerinde farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Sonugta, dort klinik 151k kosulunun smiflandirilmasinda %100, 29 Vita
renginin 1giktan bagimsiz siniflandirilmasinda %85, beyaz 151k altinda %100, dogal 151k altinda %97, flag
1s18inda %92 ve sari 151k altinda %94 dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu bulgular, geleneksel veya
maliyetli renk se¢im siireglerinin sinirlamalarinin asilabilecegini ve metamerizmin makine ¢grenmesi
teknikleriyle azaltilabilecegini gostermistir.
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ABSTRACT:

Choosing the right shade in prosthodontic treatment is of great importance in terms of achieving a natural
aesthetic appearance and increasing the patient's satisfaction with the treatment. However, this process is
affected by many technical and environmental factors. In particular, variable light sources in clinical and
laboratory environments cause the problem of metamerism, which leads to misleading results in color
perception. This study proposes a method that reduces the effect of metamerism by detecting color under
different light conditions, eliminates the subjectivity of traditional color matching methods and offers an
alternative to costly measurement devices. The 29 color samples from the Vita 3D Master shade guide were
imaged five times each in four different clinical light conditions. Feature extraction was performed using
color moments in RGB, LAB and HSV color spaces. Experimental studies were carried out with different
machine learning algorithms on the datasets created with these data. As a result, 100% accuracy was
obtained for the classification of four clinical light conditions, 85% for the light-independent classification
of 29 Vita colors, 100% under white light, 97% under natural light, 92% under flash light and 94% under
yellow light. These findings demonstrated that the limitations of traditional or costly color selection
processes can be overcome and metamerism can be reduced by machine learning techniques.
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GIRIS

Protetik dis tedavisinde ideal bir restorasyon fonksiyon, fonetik ve estetik yeterlilikleri karsilamasi
gerekmektedir. Estetik faktorlerin basinda da protetik restorasyonun rengi gelmektedir. Herhangi bir
sebeple dis restorasyonu i¢in kliniklere basvuran hastalarin dis rengine en uygun protezin yapilmasi i¢in
dogal dis rengiyle eslesmesi 6nemlidir. Estetik parametrelerin basinda gelen renkleri dogru bir sekilde
belirlemek ve laboratuvara aktarmak oldukca hassastir (Abraham ve ark., 2023). Optik davranis, renk
ile dogrudan baglantilidir ve 151k dinamigi estetik restorasyonlarla ilgili bir olgudur. Bu yiizden dislerin
optik davraniglarinin yanlis analizi potansiyel klinik sorunlara yol agabilmektedir (Villarroel ve ark.,
2011). Dis hekimliginde, bir renk eslesmesinin elde edilmesi klinisyen, hasta ve teknisyen arasinda
iletilen gorsel degerlendirmeye baglidir (Seghi ve ark., 1989). Protetik bir restorasyonun basarisinda dis
hekimi ve dis teknisyeni arasindaki koordinasyonun saglikli olmasi 6nem arz etmektedir. Dogru iletisim
yapilacak restorasyonun minimal hata ile tamamlanmasini saglamaktadir. Kliniklerde renk se¢imini
0znel yapan (Justiawan ve ark., 2019) ve etkileyen faktorler gézlemci karari1 (Oh ve ark., 2010; Lin ve
ark., 2019; Fayed ve ark., 2022), aydinlatma kosullar1 (Lin ve ark., 2019; Fayed ve ark., 2022), ortam ve
disin dokusu (Fayed ve ark., 2022), arka plan rengi (Wang ve ark., 2014; Oh ve ark., 2010), disin dis
yiizeyinde olusabilecek bir lekelenmeler (Westland ve ark., 2007), kullanilan renk kilavuzu (Oh ve ark.,
2010) olarak siralanmaktadir. Ayrica metamerizm restorasyonlarin dogal dislerle uyumunu zorlastiran
diger bir faktordiir. Sampaio ve ark. (2018) metamerizmi rengin farkli 1g1k kaynaklart altinda farkl
algilanmasi olarak tanimlamistir. Shammas ve Alla (2011) ise metamerizmi bir 151k kaynag: altinda
0zdes gorlinen iki rengin, farkli bir 11k kaynagi altinda farkli algilanmasi olarak tanimlamstir.
Metamerizmin olumsuz etkileri azalmak icin 151k kaynaklarinin belirli standartlara gore secilmesi ve
kullanilan 11k tiirlerinin dikkate alinmasi1 gerekmektedir.

Dis hekimliginde renk belirleme enstriimental ve gorsel yontemler ile saglanmaktadir. Gorsel
yontem yani renk kilavuzlari (skala) ile renk tayini, kliniklerde en sik kullanilan renk eslestirme
yontemidir (Paravina ve ark., 2006). Vita Classic ve Vita 3D Master kliniklerde kullanilan renk
kilavuzlarindandir. Sekil 1.’de skala 6rnegi gdsterilmistir. Dis rengi eslestirme i¢in standart bir 6rnek
olarak renk kilavuzlarini kullanan ¢alismalar mevcuttur (Kim-Pusateri ve ark., 2009). Ancak uygun renk
eslestirmesi, renk kilavuzlar kullanarak ciplak gbzle yapildigindan sonucun subjektif olmasina neden
olmaktadir (Justiawan ve ark., 2019). Deneme yanilma ydntemi sunan bu gorsel islem, renk se¢iminde
uyumsuzluga ve tedavinin basarisizligina yol agabilir (Liberato ve ark., 2019). Yapilan baz1 ¢alismalar
dental pazarda c¢ok cesitli renk kilavuzlart bulunmasina ragmen, agiz i¢i ortamda renk sekmelerini
diglerle eslestirmenin zor oldugunu vurgular ve hala giivenilmez olduguna deginir (Tam ve Lee, 2012).
Gecmis calismalar dijital goriintiilerin degerlendirme agisindan uygun oldugunu ve geleneksel gorsel
yontemlerden daha basarili oldugunu gostermistir (Bernauer ve ark., 2021).

D

Sekil 1. Vita 3D master
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Spektrofotometreler, kolorimetreler, tarayicilar, dijital kameralar ve akilli telefonlar enstriimental
renk tespit yontemleridir (Ongiil ve ark., 2012; Jouhar ve ark., 2022). Enstriimantal cihazlarda
standardizasyon eksikligi yiiksek maliyet ve géreceli performans diistikliigii s6z konusudur (Oh ve ark.,
2010). Spektrofotometreler, kolorimetrelerde dis yiizeyinin yapisindan kaynaklanan kenar kaybi hatasi
denen 15181 bir kisminin kaybindan renklerin yanlis okumasi sik goriilen eksikliktir. Dijital fotografcilik
yoluyla renk segimi ise kolorimetre ve spektrofotometreye gore daha ucuz ve zamandan tasarruf saglar
(Fayed ve ark., 2022). Tam ve Lee (2012) ¢alismasi dijital kameralarin kullanimini desteklemektedir.
Spektrofotometre ve kolorimetrelerin goriis alanlarinin kiigiik olmasi, konveks olmayan bir yiizeyde
daha dogru bir dlglim yapiyor olmalari, cihazlarin maliyetlerinin yiiksek olusu ve teknik hassasiyet
gerektirmeleri gibi sebeplerden dolay1 giiniimiizde daha farkli teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir
(Mohammadi ve ark., 2021).

Gilintimiizde dis hekimliginde ve diger alanlarda dijital doniisiim, dijital is akis1 gibi teknolojik
kavramlar ilgi gérmeye baslanmistir. Teknolojik gelismelere ¢ok hizli bir sekilde adapte olan dis
hekimligi bilimleri ve klinikleri yapay zeka alaninda da ilerleme kaydetmektedir. Yapay zeka
uygulamalarinin, dis hekimlerinin is kosullarini ve performanslarini iyilestirmek amaciyla basit rutin
isleri klinisyenlerden devralabilecegi diisiiniilmiistiir (Grischke ve ark., 2020). Dogru teshis siirecini
verimli hale getirebilmek icin kullanilmakla birlikte yapay zeka teknolojilerinin dis hekimligine
entegrasyonu farkli disiplinlerdeki klinik uygulamalarda kendini gostermektedir (Khanagar ve ark.,
2021). Makine ogrenmesi, sorunlari insan yardimi olmadan ¢dzebilmeleri igin veriler araciligiyla
Ogrenebilen makineler gelistirmeyi tanimlayan yapay zeka teknolojilerindendir (Khanagar ve ark.,
2021). Teknoloji odakli ve laboratuvar destekli bir siire¢ kullanmak, dis hekimligi uygulamalarinin
estetik restorasyonlari i¢in renk tonlarinin elde etme ve eslestirme yonteminin modernlestirirken ayni
zamanda basitlestirir (Hu ve ark., 2016).

Bernauer ve ark. (2021) protetik dis tedavisinde yapay zeka kullanimimin bireysel protokoller
gerektiren kompleks teshis ve tedavi planlamalar1 igermesi sebebiyle hala yetersiz oldugu sonucuna
varmistir. Jarad ve ark. (2005) yaptiklart caligmada geleneksel yontem ve bilgisayarli renk
eslestirmesinin kiyaslarken Tam ve Lee (2012) dijital kameralar kullanarak renk eslesmesi islemini
degerlendirmistir. Bu ¢aligmalar dis kliniginde dijital renk eslestirmenin geleneksel yontemden iyi
oldugunu gostermistir. Tam ve Lee (2017) ile Wanna ve ark. (2022) akilli telefon ile ¢ekilen goriintiilerin
kullanildig1 c¢alismalarinda telefonun dis kliniginde renk Ol¢iim araci olarak kullanilabilecegini
gostermislerdir. Bununla birlikte makine 6grenmesi kullanan ¢aligsmalar incelendiginde goriintii kaynagi
olarak renk skalalarinin temel alindig1 goriilmiistiir (Liu ve ark., 2013; Sigit ve Arief, 2017; Justiawan
ve ark., 2019; Fayed ve ark., 2022). Farkli renk sayilar1 ile sunulan skalalarin renk degerlerinin sinirl
olmasi veri sayisini kisitlamaktadir. Bu yiizden bazi ¢alismalarda veri ¢ogaltma igin birden ¢ok kamera
kullanildig1 ya da ayni renk sekmesinin birden fazla tekrarla ¢ekildigi goriilmektedir (Kim ve ark., 2018;
Fayed ve ark., 2022). Wanna ve ark. (2022) ¢alismasinda renk skalasindan referans olarak segilen renk
degerin, degeri bulunmasi istenilen hedef dis ile birlikte ¢ekilmesi gerekmektedir. Calismalarin ortak
eksikligi, renk degisimini Onlemeye yonelik olarak, cesitli klinik 1siklariyla model egitiminin
yapilmamis olmasidir. Aksine genelde sabit 151k sartlar1 kullanilmaya ¢alisildigi gdzlemlenmistir.

Bu ¢aligmada yukarida agiklamasina, etkilendigi durumlara, 6l¢tim sekillerine, bu siirecte klinikte
yasanan dezavantajlarina yer verilen protetik renk se¢imi i¢cin makine 6grenmesi kullanilmigtir. Yapilan
calismalardan farkli olarak ortam aydinlatmasindan bagimsiz renk secimi yapilarak metamerizmin
olumsuz etkilerinin 6niine gecilmesi hedeflenmistir. Gliniimiizde kabul gormiis renk se¢im tekniklerinin
farkl1 151k kosullarini ekarte etmek i¢in yeterli goriilmemesi gibi renk se¢im yontemlerinin dezavantajlar
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gz Onlinde bulundurularak tekrarlanabilir, giivenilir, etkin, hizli ve maliyeti diisiik bir yontem
kullanilmasi ¢alismanin 6zetidir. Basta dis hekimligi klinik uygulamalarinin yapay zeka teknolojileri ile
entegrasyonuna katkida bulunmak olmak {iizere renk se¢im isleminde insan kaynakli hatalarin 6niine
geemek, ortam aydinlatmasinin renk se¢imi lizerindeki etkisini ortadan kaldirmak, yiiksek maliyetli
dijital renk tespit cihazlarina olan ihtiyaci azaltmak, gelenekselden modern uygulamaya gegisi saglamak
calismanin katkilaridir.

2. boliimde calismay1 Ozetleyen materyal ve metot, 3. bdliimde ¢alisma sonuglarin diger
caligmalarla kiyaslandigi bulgular ve tartisma, 4. bolimde ise genel degerlendirmeyi igeren sonug
boliimii yer almaktadir.

MATERYAL VE METOT

Bu calismada farkli klinik 1siklarinda dogru rengi tespit etmek igin goriintii isleme ve makine
ogrenmesi tabanl dis rengi degerlendirmesi yapilmistir. Gortintiileri islemek i¢in OpenCV kiitiiphanesi
kullanilmistir. Yazilim gelistirme i¢in Python programlama dili tercih edilmistir. Sekil 2.’de ¢alismanin

yontem, materyal ve metotlarinin genel ¢ercevesi gosterilmektedir.
C 3. Makine Ogrenmesi )

Cl. Veri Setinin Hazwlanmasl) C 2. Goriintii isleme )

EENEEE —— Simflandicilar
€ zaylan -
EEEEES - e peeen

HSV veri seti

. HSV Capraz Destek Vektdr Makineleri
4 farkh klinik 1gikta Vita 3D e« LAB Dogrulama Cok Katmanh Algilayici
Master skala degerlerinin 1
gorintilerinin alinmasi ve
kirpilarak gériintii veri seti Simflandirmalar
olusturulmasi NerilSetlex Isiktan bagimsiz 29 rengin simiflandinimas:
L 4 farkh klinik 1gin simiflandiriimasi
RGB veri seti

Klinik isiklara gére 29 rengin simiflandinlmas:

L ]

1
2.
3. LAB veriseti
4, RGB+HSV+LAB

",

Veri Setinin Hazirlanmasi

Vita 3D Master, dis hekimliginde bulunan popiiler renk kilavuzlarindandir. Rengin ii¢ boyutunu
temsil edecek sekilde dizayn edilmistir (Basavanna ve ark., 2013). Borse ve Chaware (2020) yaptiklari
calismada Vita 3D Master''n tekrarlanan renk se¢imlerinde en tutarli sonuglari gosterdigini
gozlemlemistir. Vita 3D Master, diger skalalara gore daha genis bir renk aralig1 (29 renk) sunmaktadir.
Bu renkler 5M3, 5M2, 5M1, 3R2.5, 3R1.5, 3M3, 3M2, 3M1, 3L2.5, 3L1.5, 4R2.5, 4R1.5, 4M3, 4M2,
4M1, 4L.2.5,41L1.5, 2R2.5, 2R1.5, 2M3, 2M2, 2M1, 2L.2.5, 2L 1.5, 1M2, 1M1, OM3, 0M2, OM1.’dir. Bu
calismada kullanilan goriintiiler, ilgili skala referans alinarak elde edilmistir. Akilli telefonlarin ek bilgi
islem kapasitelerine sahip olmalari, islevselliklerinin giin gectikce artmasi, artan yazilim uygulamalari,
cihaza her an rahatlikla ulagiliyor olmasi ve yiiksek ¢oziintirliiklii fotograf cekebilme yetenekleri ile dis
hekimliginde kullanim alan1 hizla artmaktadir (Abraham ve ark., 2023). Akilli telefonlarin kullanimai ile
birlikte daha diisiik maliyetli ve daha hizli fotograf ¢ekimi sayesinde klinik isleyis daha kolaylagmistir
(Mohammadi ve ark., 2021). Bu calismada, goriintiileme islemleri igin akilli telefon kamerasi
kullanilmistir. Renk skalasindaki her renk dort farkli klinik 151k kaynaginda, her 1s1k kaynagi igin bes
tekrar olacak sekilde (toplamda 580 goriintii) gri bir arka planda ¢ekilmistir. Gri arka plan, renklerin
cevresel etkilerden arindirilarak notr hale getirilmesi amaciyla kullanilmistir. Bu dort farklh klinik 151k

Performans Degerlendirmesi \

Sekil 2. Caligmanin genel ¢ergevesi
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kaynag1 sunlardir: Flas destegi olmayan dogal 151k kaynagi (dogal), dogal 151k kaynag altindaki flas 15181
(flas), flas destegi olmayan dis tinitesindeki 151k (beyaz) ve dental iinitlerdeki flas destegi olmayan sar1
151k kaynagidir(sar1). Bu veri seti, ¢alismaya yonelik toplanmis 6zgiin bir veri setidir. Her goriintii,
boyuttan bagimsiz olarak dis renginin belirlendigi orta bélgeden kirpilmistir. Skaladaki her disin 6rnek
goriintiisti ve kirpilmasiyla olusturulan yeni gériintiiniin bir 6rnegi Sekil 3.'de gosterilmistir.

Aahhhaaans
RN ek
E T T

Sekil 3. Vita skalas1 goriintiileri ve kirpilmis goriintiilerin 6rnegi

Goriintii Isleme

Gorlntl isleme tekniklerinden renk anlar1 kullanilarak farkli renk uzaylarinda (RGB, LAB ve
HSV) 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir ve goriintiiler sayisal deger haline getirilmistir. Bu islem, her bir dis
rengi i¢in detayli analiz yapilmasina imkan tanimistir. Makine 68renmesi algoritmalar1 i¢in girdi
degerleri bu sayisal verilerdir. Her goriintiiniin ad1 goriintiiniin renk degerini temsil etmektedir. Klasor
adlari, goriintiinlin ¢ekildigi klinik 15181 temsil etmektedir. Renk degerleri ve isiklar, goriintiiler
islendikten sonra olusan veri setlerine dahil edilmistir.

Renk uzaylan

RGB, LAB ve HSV renk uzaylari, goriintii isleme ve renk analizi alaninda yaygin olarak kullanilan
temel renk uzaylaridir. Goriintii islemede okunan goriintii RGB renk uzayinda bulunur bu yiizden islem
gereksinimini azaltmaktadir (Minaee ve ark., 2021). RGB uzayi, ozellikle dijital goriintiileme
sistemlerinde tercih edilmektedir. Ancak, RGB renk uzayi, renk algisini tam olarak modelleyemedigi
icin her uygulamalar i¢in uygun olmayabilir. HSV renk uzayi ise renklerin ton, doygunluk ve parlaklik
bilesenlerine ayrilmasiyla renk analizi i¢in daha esnek bir yap1 sunmaktadir. Goriintii islemede yaygin
olarak kullanilan renk uzaylarindan biridir ve renk tonlarini belirlemede avantaj saglamaktadir. Ozellikle
insan algisina yakin bir renk ayrimi saglamaktadir (Justiawan ve ark., 2019). Bu nedenle nesne algilama
ve renk tabanli segmentasyon gibi islemlerde sikc¢a tercih edildigi gdzlemlenmistir. LAB renk uzayi, dis
kliniklerinde kullanilan renk 6l¢tim cihazlarinda yaygin olarak tercih edilen bir renk uzayidir ve renk
farklarin1 daha dogru bir sekilde temsil etmektedir (Wang ve ark., 2014). Bu renk uzay1, insan goziiniin
renk algisina yakin bir yapida bulunmaktadir. Literatiirde renk uzaylarindan elde edilen sonuclar
arasinda degiskenlik oldugu goriilmektedir. Her bir renk uzay1 kendi igerisinde spesifik avantajlar
sunmakta olup, belirli bir durumda hangisinin daha etkili olacagi, uygulamanin gereksinimlerine gore
degisiklik gosterdigi sonucuna varilmistir. Bu yiizden ii¢ renk uzay1 da bu ¢alismaya dahil edilmistir.
Analizler bu renk uzaylari i¢in ayr1 yapilmistir. Ayrica her bir renk uzaymin farkli avantajlart ve belirli
uygulama alanlarina yonelik kullanim potansiyeli oldugu i¢in bu yaklasim, sonuglarin dogrulugunun ve
esnekliginin daha net gozlemlenmesini saglamistir.
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Renk anlar:

Renk anlari, goriintili isleme ve renk analizi ¢aligmalarinda, bir goriintiiniin renk dagilimini sayisal
olarak Ozetleyen istatistiksel degerlerdir (Mutlag ve ark., 2020). Bunlar ortalama, standart sapma,
carpiklik ve basiklik degerleridir (Justiawan ve ark., 2019). Ortalama, goriintii piksellerinin ortalama
degeridir. Standart sapma renk dagiliminin varyansinin karekokii alinarak elde edilmektedir. Bazi
kaynaklarda varyans renk ani olarak kullanilmistir (Mutlag ve ark., 2020). Carpiklik, Renk dagiliminin
ne kadar asimetrik oldugu hakkinda bilgi vermektedir. Basiklik renk dagilimi hakkinda bilgi
vermektedir. Bu degerler hesaplanirken goriintii pikselleri izerinde islem gerceklestirilmektedir. Bu dort
bilesen birlikte kullanildiginda, bir goriintiiniin renk 6zellikleri hakkinda kapsamli bilgi saglamaktadir.
Ortalama ve sapma, renklerin genel dagilimini tanimlarken, ¢arpiklik ve basiklik renk dagiliminin daha
detayli analizini miimkiin kilar. Renk anlar1 genellikle bir goriintiiniin belirli bir renk uzayinda
hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar genellikle her kanal icin ayr1 yapilir (6rnegin, LAB uzayinda L, A,
B igin). Bu kanallarin her biri igin istatistiksel anlar hesaplanir. Klinik uygulamalarin renk farki
analizinde renk anlari tercih edilen bir yaklasimdir (Sigit ve Arief, 2017).

Bu calismada goriintiiler bulunduklar1 renk uzaylarina gore renk kanallarina ayrilmistir. Boylece
her bir renk uzayr icin 12’ser Oznitelik cikarilmistir. Ornegin HSV renk uzayr icin OrtalamaH,
OrtalamaS, OrtalamaV, StdSapmaH, StdSapmaS, StdSapmaV, CarpiklikH, CarpiklikS, CarpiklikV,
BasiklikH, BasiklikS, BasiklikV 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Ayrica, ¢ikarilan 6zniteliklere goriintiilerdeki
disin rengi ve ¢ekildigi klinik 15181 da eklenmistir. Bu sayede, her veri seti i¢in toplamda 14’er 6znitelik
elde edilmistir. Tiim 6zniteliklerin renge gore onem grafigi Sekil 4.’de gosterilmistir. Bu 6zniteliklerle
her renk uzay1 i¢in ayri bir veri seti ve tiim renk uzaylarini i¢eren bir veri seti olusturulmustur.
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Makine Ogrenmesi

Makine O6grenmesi algoritmalari verilerden 6grenerek belirli gorevleri otomatiklestirmek ve
sonuclar1 optimize etmek i¢in gelistirilmistir. Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi farkli problem
tiirlerini ¢6zmek i¢in ¢esitli yaklasimlar sunmaktadir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi algoritmalarindan
farkli siniflandiricilarin performanslari degerlendirilmistir. Boylece renk tahmini siirecinde uygun model
belirlenmistir. Lojistik regresyon (LR), ¢cok katmanli algilayict (MLP), k-en yakin komsu (KNN), destek
vektor makineleri (SVM), rastgele ormanlar (RF) bu calismada kullanilan siniflandiricilardir. LR ikili
veya ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Olasilik tahmini
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yaparak verilerin belirli bir sinifa ait olma ihtimalini belirlemektedir. RF karar agaglarinin bir toplulugu
olarak calisip her bir agactan alinan sonuglari birlestirerek tahmin yapmaktadir. SVM verileri farkli
smiflara ayiran en uygun hiper diizlemi bulmay1 amaglamaktadir. MLP yapay sinir aglari temelli bir
yontemdir. KNN bir veri noktasinin sinifini belirlemek igin en yakin komsularini analiz eden basit ama
giiclii bir algoritmadir (Mahesh, 2020).

Makine o6grenmesi algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi
(confusion matrix) kullanilmaktadir. Sekil 5.°de, karmasiklik matrisinin genel yapist gosterilmistir. Bu
matris, dort temel bilesenden olusmaktadir: Dogru Pozitif (DP) dogru sekilde pozitif siniflandirilan
gbzlemleri, Dogru Negatif (DN) dogru sekilde negatif siiflandirilan gézlemleri, Yanlis Pozitif (YP)
yanlis sekilde pozitif siniflandirilan goézlemleri ve Yanlis Negatif (YN) yanlis sekilde negatif
smiflandirilan gézlemleri ifade etmektedir (Koklu ve ark. 2021). Bu matris, modelin performans
metriklerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Performans metrikleri Dogruluk (Accuracy), kesinlik
(Precision), duyarlilik (Recall) ve F1 Skor (F1 Score) olarak siralanmaktadir. Dogruluk dogru
tahminlerin toplam tahminlere oranidir ve formiilii Esitlik 1.’de verilmistir. Kesinlik modelin pozitif
olarak tahmin ettigi siiflardan ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gostermektedir ve formiilii
Esitlik 2.’de verilmistir. Duyarlilik tiim gercek pozitif siniflarin ne kadarinin dogru sekilde tahmin
edildigini 6l¢gmektedir ve formiilii Esitlik 3.’de verilmistir. F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik

ortalamasidir ve formiilii Esitlik 4.’de verilmistir.

GERGEK DEGERLER
Pozitif (1) Negatif (0)

Sekil 5. Karmasiklik matrisi

Pozitif (1)

TAHMIN DEGERLERI

Negatif (0)

o DP+DN
Dogruluk = ———— (@)
DP+DN+YP+YN
T DP
Kesinlik = 2
DP+YP
DP
D r =
uyarlilik SPETN 3
kesinlikxduyarlilik
F1skor = 2 s —o 22 (@)
kesinlik+duyarlilik

Kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru ele alinan simnifi pozitif sinif olarak kabul edip diger siniflar
negatif smif olarak ele almaktadir. Bu yiizden her sinif i¢in bagimsiz olarak hesaplanmaktadirlar. Bu
calismada 29 simif (renk) kullanilmistir. Her bir sinif i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru tiim siniflar
icin ayr1 ayri raporlanmasi tablolarin okunabilirligini zorlastirmistir. Bu nedenle performans analizi
dogruluk metrigi tizerinden yapilmistir.

BULGULAR VE TARTISMA

Dis renkleri {izerine yapilan caligmalarin genellikle sabit ve kontrollii 151k kaynaklar1 altinda
yapildig1 gozlemlenmistir (Liu ve ark., 2013; Sigit ve Arief, 2017; Tam ve Lee, 2017; Kim ve ark., 2018;
Justiawan ve ark., 2019; Lin ve ark., 2019; Ueki ve ark., 2020; Fayed ve ark., 2022). Bu calismalarin
farkli 151k kaynaklar altinda renk algisindaki sapmalar1 ele almadigir gozlemlenmistir. Calismalarda
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kullanilan goriintiiniin kaynagi, kullanilan renk uzaylari, kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari
benzer Ozellikler tasimaktadir ancak her ¢alisma kendine 6zgili yontemi ile belli bir kismi1 ele almistir.
Ornegin Kim ve ark. (2018) calismasinda tek bir renk uzay:r kullanmustir. Sigit ve Arief (2017)
calismalarinda tek bir smiflandirict kullanmistir. RGB, HSV ve LAB calismalarda en ¢ok kullanilan
renk uzaylaridir. Makine 6grenmesi siniflandiricilarindan destek vektor makineleri, Xgboost, lojistik
regresyon, sinir aglari, K en yakin komsu, rastgele agaclar, karar agaglari ve bulanik mantik ¢alismalarda
kullanilan makine o6grenmesi teknikleridir. Vita Classic, Vita 3D Master ve hasta goriintiileri
caligmalarda kullanilan verilerdir. Bu ¢alismada ii¢ renk uzayi da kullanilmistir. Dort farkli veri seti
olusturulmustur. Her veri seti i¢in 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Dort klinik
1s181n smiflandirilmasi ve 1s1k kaynaklarindan bagimsiz (hangi klinik 15181 altinda ¢ekilmis olursa olsun)
29 rengin smiflandirmasi yapilmistir. Ayrica beyaz 151k, dogal 1s1k, sar1 151k ve flas 15181 kaynaklarinda
da 29 rengin smiflandirilmasi yapilmistir. Bu kapsamli yoniiyle ve farkli klinik 1giklarla birlikte ¢alisip
metamerizmi ele almasiyla diger ¢alismalardan ayrilmaktadir. Modellerde egitim-test bolme oran1 %70-
%30 ve capraz dogrulama i¢in K=5 belirlenerek iki farkli bélme orani ile egitimler yapilmigtir. Renk
anlar ile elde edilen 6zniteliklerin renk uzay1 fark etmeksizin birlestirilmesiyle olusturulan veri setinin
sonuglar1 Cizelge 1., RGB veri setinin sonuglar1 Cizelge 2., HSV veri setinin sonuglar1 Cizelge 3. ve
LAB veri setinin sonuglar1 Cizelge 4.’de gosterilmistir.

Cizelge 1. Tiim 6znitelikleri iceren veri setinden elde edilen sonuglar

Algoritmalar ve dogruluklar:

Bolme orani Isik kaynagina bagimhihk Siniflandirma LR KNN SUM RE NLP
4 farkl klinik 151k 0.99 0.98 0.99 0.98 0.99

Bagimsiz 29 farkli Vita rengi 0.54 0.83 0.80 0.85 0.55

Egitim: %70 Beyaz 1sikta 29 renk 0.98 0.95 0.95 0.98 0.89
Test: %30 Bagmls Dogal 1gikta 29 renk 0.84 0.91 0.91 0.89 0.68
& Flasli 1s1kta 29 renk 0.59 0.54 0.61 0.84 0.50

Sari 1g1kta 29 renk 0.91 0.87 0.91 0.93 0.86

Bagimsiz 4 farkl klinik 151k 0.90 0.87 0.91 0.85 0.91

29 farkl1 Vita rengi 0.41 0.75 0.67 0.76 0.46

K5 Beyaz 1s1kta 29 renk 0.97 0.96 0.97 0.97 0.91

) Bagimli Dogal 1g1kta 29 renk 0.90 0.92 0.93 0.97 0.84

Flash 1s1kta 29 renk 0.78 0.76 0.85 0.92 0.67

Sari 1g1kta 29 renk 0.94 0.88 0.91 0.93 0.86

Cizelge 1. yer alan bulgulara gore siniflandirmalarda en yliksek dogruluklar 4 farkli klinik 151k i¢in
%399, 1s1ktan bagimsiz 29 farkli Vita rengi igin %85, beyaz 1sikta 29 rengin siniflandirilmasi ig¢in %98,
dogal 1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %97, flagh 1gikta 29 rengin siniflandirilmasi igin %92, Sar1
1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %94 tiir.

Cizelge 2. RGB veri setinden elde edilen sonuglar

Algoritmalar ve dogruluklar:

Bolme oram Isik kaynagina bagimhhk Simiflandirma LR KNN SVM RE MLP
4 farkli klinik 151k 0.96 0.95 0.98 0.94 0.98

Bagimsiz 29 farkli Vata rengi 0.41 0.77 0.73 0.81 0.57

Egitim: 0.70 Beyaz 1s1kta 29 renk 0.90 0.95 0.93 0.93 0.89
Test: 0.30 Basmls Dogal 1s1kta 29 renk 0.89 0.86 0.95 0.89 0.77
& Flash 1sikta 29 renk 057 059 063 068 066

Sari 1g1kta 29 renk 0.75 0.75 0.82 0.80 0.66

Bagims1z 4 farkl klinik 151k 0.90 0.82 0.87 0.82 0.90

29 farkl1 Vita rengi 0.30 0.69 0.53 0.65 0.49

K5 Beyaz 1s1kta 29 renk 0.94 0.94 0.93 0.90 0.86

’ Bagimls Dogal 1g1kta 29 renk 0.90 0.92 0.95 0.89 0.72

Flash 1s1kta 29 renk 0.72 0.76 0.82 0.82 0.43

Sari 1g1kta 29 renk 0.88 0.83 0.89 0.89 0.82

Cizelge 2. yer alan bulgulara gore 6 farkli siniflandirma igin en yiiksek dogruluklar 4 farkl klinik
151k i¢in %98, 1s1ktan bagimsiz 29 farkli Vita rengi i¢cin %81, beyaz 1sikta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in
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%95, dogal 1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %95, flasli 1sikta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %82,
Sar1 1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %89 dur.

Cizelge 3. HSV veri setinden elde edilen sonuglar

Algoritmalar ve dogruluklari

Bolme oram Isik kaynagina bagimhhk Smiflandirma LR KNN SVM RF NLP
4 farkl klinik 151k 0.94 0.97 0.97 0.95 0.98

Bagimsiz 29 farkli Vita rengi 0.46 0.80 0.71 0.85 0.69

Egitim: 0.70 Beyaz 1s1kta 29 renk 0.91 1.00 0.98 0.95 0.80
Test: 0.30 Bagimh Dogal 1g1kta 29 renk 0.82 0.93 0.93 0.93 0.66
£ Flasli 1s1kta 29 renk 0.40 0.61 0.55 0.71 0.45

Sar1 151kta 29 renk 0.82 0.78 0.76 0.93 0.71

Bagims1z 4 farkl klinik 151k 0.87 0.85 0.89 0.84 0.89

29 farkli Vita rengi 0.35 0.73 0.56 0.71 0.48

Beyaz 1s1kta 29 renk 0.98 0.98 0.97 0.97 0.73
Dogal 1s1kta 29 renk 0.90 0.90 0.92 0.94 0.80
Flasli 1s1kta 29 renk 0.60 0.70 0.74 0.88 0.45

Sar1 1g1kta 29 renk 0.91 0.87 0.90 0.91 0.85

Cizelge 3. yer alan bulgulara gore 6 farkli siniflandirma icin en yiiksek dogruluklar 4 farkl klinik
151k i¢in %98, 1s1ktan bagimsiz 29 farkli Vita rengi i¢in %85, beyaz 1sikta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in
%100, dogal 1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %94, flagl 1sikta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %88,

K:5
Bagiml

Sar1 1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %93 tiir.

Cizelge 4. LAB veri setinden elde edilen sonuglar

Algoritmalar ve dogruluklari

Bolme oram Isik kaynagina bagimhihik Siniflandirma LR KNN SVM RE MLP
4 farkl klinik 151k 0.95 1.00 0.98 0.98 0.99

Bagimsiz 29 farkli Vita rengi 0.37 0.74 0.72 0.84 0.54

Egitim: 0.70 Beyaz 1s1kta 29 renk 0.86 0.98 0.95 0.95 0.82
Test: 0.30 Bagimli Dogal 1s1kta 29 renk 0.84 0.89 0.91 0.93 0.75
£ Flagh 1g1kta 29 renk 059 064 070 08 062

Sar1 1g1kta 29 renk 0.80 0.82 0.84 0.91 0.64

Bagimsiz 4 farkli klinik 151k 0.89 0.85 0.88 0.86 0.89

29 farkli Vita rengi 0.30 0.68 0.64 0.74 0.46

K5 Beyaz 1s1kta 29 renk 0.94 0.94 0.95 0.95 0.74
Bagiml Dogal 1g1kta 29 renk 0.90 0.91 0.95 0.95 0.81

Flasli 1s1kta 29 renk 0.74 0.75 0.78 0.90 0.63

Sar1 151kta 29 renk 0.88 0.88 0.90 0.94 0.85

Cizelge 4. yer alan bulgulara gore 6 farkli siniflandirma i¢in en yiiksek dogruluklar 4 farkli klinik
151k icin %100, 1s1ktan bagimsiz 29 farkli Vita rengi i¢in %84, beyaz 1s1kta 29 rengin siniflandirilmast
icin %98, dogal 1s1kta 29 rengin siiflandirilmasi igin %95, flash 1s1ikta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in
%90, Sar1 1s1kta 29 rengin siniflandirilmasi i¢in %94 tiir.

Elde edilen bulgular en yiiksek dogruluk degerlerinin siniflandirici, b6lme orani ve veri setine
bagl olarak degistigini gdstermektedir Problemin hem veri seti hem algoritma hem de bolme orani
cesitliligiyle ele alinmasi, daha giivenilir ve uygun bir modelin gelistirilmesine olanak saglamistir. En
yiiksek dogruluga sahip smiflandirma sonucglarmin 6zeti Cizelge 5'te sunulmustur. Bu sayede
siniflandirmalardaki degiskenlerin genellenebilir sonuglarin1 gdézlemlemek kolaylagsmistir. Farkl
siniflandirma yontemleriyle elde edilen ve %85-%100 arasinda degisen dogruluk degerleri, geleneksel
renk degerlendirme yontemlerinin makine 6grenmesi teknikleriyle uygulanabilecegini gostermistir. Bu
calismada kullanilan farkli siniflandirma yontemleri diger klinik durumlar (6rnegin, en uygun klinik
15181n belirlenmesi) ig¢in de sonug iiretme potansiyeli tasimaktadir. Bu durum makine o6grenmesi
yontemlerinin ¢esitli alanlardaki problemlere birden fazla yenilik¢i ¢dziim sunma potansiyelini de
gostermektedir.
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Cizelge 5. Siniflandirma sonuglarinin &zeti

Simflandirmalar Goriintii Simif En ~yuksek Eniyi Veri seti Bolme
sayisi sayisi dogruluk siniflandirici orani

Renklerin 151k kaynaklarindan 580 29 renk %85 RF RGB+HSV+LAB  Test=0.3

bagimsiz siniflandiriimasi

Klinik 1giklarnin 580 4 151k %100 KNN LAB Test=0.3

smiflandirilmasi

Beyaz 1sikta siniflandirma 145 29 renk %100 KNN HSV Test=0.3

Dogal 1gikta siniflandirma 145 29 renk %97 RF RGB+HSV+LAB Cv=5

Sar1 1s1kta smiflandirma 145 29 renk %94 RF LAB Cv=5

Flas 1s181nda siniflandirma 145 29 renk %92 RF RGB+HSV+LAB Cv=5

SONUC

Bu calismada Vita 3D Master renk skalasinda bulunan 29 renk 6rnegi beyaz, dogal, sar1 ve flag
151k kaynaklar altinda beser kez ¢ekilerek 580 goriintiilii veri seti olusturulmustur. Her goriintii, dis
renginin en belirgin oldugu orta bolgeden kirpilmistir. Renk anlari kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi
yapilmis ve bu dogrultuda dort farkli veri seti olusturulmustur: RGB, LAB ve HSV renk uzaylarina ait
veri setleri ile tiim renk uzaylarindan elde edilen 6znitelikleri bir araya getiren bir birlesik veri seti. Her
veri seti i¢in bes farkli makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Calismada alt1 farkli siniflandirma
gerceklestirilmistir. Bunlar dort klinik 15181n siniflandirilmasi, 29 rengin 151k kaynaklarindan bagimsiz
olarak smiflandirilmast ve 29 rengin beyaz 151k, dogal 151k, sar1 151k ve flag 15181 altinda ayr1 ayr
smiflandirilmasidir. i1k iki siniflandirmada 580 veri kullanilirken, diger dort siniflandirmada her biri i¢in
145 veri kullanilmigtir. Dort klinik 15181n siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk %100 ile LAB veri
setinde KNN simiflandiricisi ile elde edilmistir. Isiktan bagimsiz 29 Vita renginin siniflandirilmasinda,
HSV ve tiim 6znitelikler dahil veri setinde RF siniflandiricist %85 dogruluk saglanmistir. Beyaz 151k
altinda 29 Vita renginin siniflandirilmasinda, HSV veri seti KNN simiflandirict ile %100 dogruluk elde
edilmistir. Dogal 151k altinda 29 Vita renginin siniflandirilmasinda, tiim 6znitelikler dahil veri setinde
RF smuflandiricist %97 dogruluk orani saglamistir. Flas 15181inda 29 Vita renginin siniflandirilmasinda
tim Oznitelikler dahil veri setinde RF siniflandiricist %92 dogruluk orani saglamistir Son olarak, sari
151k altinda 29 Vita renginin siniflandirilmasinda, tiim Oznitelikler dahil ve LAB veri setinde RF
siniflandiricist %94 dogruluk oranmi saglanmistir. RF siniflandiricisi genel olarak tiim veri setlerinde ve
siniflandirma durumlarinda yliksek performans gostermistir. Tiim Oznitelikleri iceren veri seti genel
olarak ytiksek sonuglar veren veri seti olmustur. B6lme oranlarinin uygunlugu siiflandirma tiirtine gore
degistigi gozlenmistir.

Elde edilen dogruluk oranlari, klinik 1giklarinin bilgisayar ortaminda yiiksek ayirt edici giice sahip
oldugunu gostermektedir. Bu ayirt edicilik, farkli 151k kaynaklarinda farkli goriinen dis renklerinin
makine 6grenmesi algoritmalariyla dogru bir sekilde tahmin edilebilecegini ortaya koymustur. Ayrica,
kliniklerde beyaz ve dogal 15181n dis rengi degerlendirmesi i¢in daha uygun oldugu gézlemlenmistir.
Flas ve sar1 1s1kta ise renk degerlendirilmesinin, diger 1siklara kiyasla daha zor oldugu anlasilmistir.
RGB renk uzayina kiyasla HSV ve LAB renk uzaylarinin daha basarili sonuglar sagladigi ve bu nedenle
klinik uygulamalarda daha avantajli oldugu gézlemlenmistir.

Elde edilen sonuglar, veri sayisinin kisitl olmasimna ve 29 smifli bir smiflandirma islemi
yapilmasina ragmen yiiksek performans elde edildigini gostermektedir. Diger caligmalardan farkli
olarak, farkli 1s1k kosullarinin dahil edilmesine ve tiim renk degerlerinin siniflandirilmasina ragmen
yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu ¢calisma, makine 6grenmesi ile farkli 151k kaynaklari altinda
da standart tahminler yapilabilecegini ve klinik uygulamalarda renk eslesme siirecinde metamerizm
sorununa ¢0ziim sunabilecegini gostermistir.
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