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Derin 68renme ile panoramik radyografi goriintiilerinden dis segmentasyonu:
UNet, FPN ve PSPNet karsilastirmasi
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Oz

Panoramik radyografi, dis hastaliklarinin erken teshis ve
tedavisinde yaygin olarak kullanilan bir aractir. Ancak bu
tekniklerin basarisi, dis hekiminin deneyimine ve dogru
yorum yapma yetenegine baglidir. Bu ¢aligmada, insan
hatasini azaltmak ve hizli ¢oziimler sunmak amaciyla
panoramik radyografi goriintiilerinden derin 6grenme ile
dis segmentasyonu yapilmistir. 18-65 yas arasindaki
hastalardan alinan 313 panoramik radyografi goriintiisii,
deneyimli bir agiz ve ¢ene cerrahi tarafindan piksel
seviyesinde etiketlenmigtir.  UNet, FPN ve PSPNet
mimarileri ile segmentasyon yapilmis, VGG16 omurga ag1
ile UNet modeli %93,74 F1 skoru, %88.22 KiiB ve %98.25
dogruluk ile en iyi sonucu vermistir. Ayrica EfficientNet,
ResNet50, InceptionV3, DenseNetl21 ve MobileNet
omurga aglart ile denemeler yapilmis, en yiiksek
performans EfficientNet omurga ag: ile %93.91 F1 skoru,
%88.52 KiiB ve %98.26 dogruluk olarak elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Dis segmentasyonu,
UNet

1 Giris

Agiz ve dis saghigi sorunlari, sadece giinliik yasam
kalitesini ciddi sekilde etkilemekle kalmaz, ayn1 zamanda
bazi durumlarda ciddi saglik komplikasyonlarina ve hatta
Oliimlere yol acabilir [1, 2] Diinya saglik orgiitiiniin
verilerine gore diinya ¢apinda yaklasik 3,5 milyar insan agiz
ve dis saglig1 sorunlariyla kars1 karsiyadir [3]. Dis ¢iiriikleri,
periodontal hastaliklar, agiz kanserleri ve dis kaybi bu
sorunlardan baglicalaridir. Bu sorunlara erken tani koyulmasi
ve dogru bir tedavi planlanmasi hastalar i¢in biiyiik nem arz
etmektedir. Panoramik radyografi gibi ileri diizey
goriintiileme teknikleri bu asamada uzman dis hekimlerine
yardimci olarak kullanilan en yaygin araglardir. Fakat bu
siirecler, dis hekimi deneyimi ve dogru yorum yapma
yetenegiyle dogrudan iliskilidir. Iste bu iki 6zelligin yetersiz
olmasi durumu yanlig tan1 ve gereksiz tedavi gibi bir¢ok
sorunu da yaninda getirmektedir [4]. Derin &grenme
yontemleri tibbi goriintiilerin iglenmesi konusunda son
yillarda oldukc¢a etkili bir ara¢ haline gelmistir [5].
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Panoramic radiography is a widely used tool for the early
diagnosis and treatment of dental diseases. However, the
success of these techniques depends on the dentist's
experience and ability to interpret correctly. In this study,
dental segmentation was performed using deep learning on
panoramic radiography images to reduce human error and
provide faster solutions. A total of 313 panoramic
radiographs from patients aged 18-65 were pixel-wise
labeled by an experienced oral and maxillofacial surgeon.
Segmentation was performed using UNet, FPN, and
PSPNet architectures, and the UNet model with a VGG16
backbone achieved the best result with a 93.74% F1 score,
88.22% loU, and 98.25% accuracy. Additionally, tests
were conducted with EfficientNet, ResNet50, InceptionV3,
DenseNet121, and MobileNet backbones,  with
EfficientNet showing the highest performance with a
93.91% F1 score, 88.52% loU, and 98.26% accuracy.
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Panoramik radyografi goriintiilerin kullanilarak dislerin
derin Ogrenme ile otomatik segmente edilmesi dis
hekimlerine erken teshis ve tedavi planlamada yardimeci
olabilecektir. Derin 6grenme sayesinde daha az hatayla ve
daha yiiksek hizda dis hastaliklarini tespit edebilecek ve daha
fazla hastayla ilgilenebilmesini saglayacaktir. Dis taramada
derin 6grenme tabanli segmentasyon tekniklerinin gelismesi
son yillarda 6nemli bir ivme kazanmustir. Dislerin tespit
edilmesi, segmentasyonu ve numaralandirilmasi i¢in Mask-
R Evrisimsel Sinir Agim (ESA) kullanan Oktay vd. [6],
tarafindan gelistirilen yontem, her dis tiiriine benzersiz bir
siif adi1 vererek ¢oklu siniflandirma gergeklestirmektedir.
200 goriintii tizerinde egitilen ve 278 panoramik dis rontgeni
iizerinde test edilen yontemin, dig tespitinde ortalama basart
oran1 %98, segmentasyon i¢in F1 skoru ise %93 olarak
belirlenmistir. Dis goriintiilerinin segmentasyonu i¢in derin
evrisimli sinir aglar1 ve seviye set yontemini kullanan Yang
vd. [7] Dental pulpu segmente ederek diglerin konumunu
belirlemeye odaklanmiglar ve bu amagla U-Net modelini
egitmislerdir. Model, 10 6rnek igceren bir CBCT veri setinde
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test edilmistir. Onerdikleri model, ortalama Dice katsayisi
0.9791 ve ortalama Jaccard katsayis1 0.9595 olacak sekilde
yiksek dogrulukta dis segmentasyonu saglamistir. Dis
tanimlamasi i¢in Faster R-CNN ve dis numaralandirmasi i¢in
VGG-16 evrisim mimarisi kullanan Alam vd. [8], FDI iki
haneli numaralandirma sistemine gore etiketleme yapmustir.
Kullanilan veri seti, 1500 panoramik dis rontgeni igerir ve bu
goriintiller, The Southwest State University of Bahia
(UESB)’deki teshis goriintiileme merkezinde toplanmistir.
Dis tanimlama i¢in %87.85 duyarlilik, %89.80 kesinlik ve
%88.81 F-6l¢iisii; dis numaralandirma ic¢in ise %84.03
duyarlilik ve %86.50 kesinlik elde edilmistir. Dis
segmentasyonu i¢cin Mask R-ESA ag mimarisi kullanan
Rubiu vd. [9] Tufts Dental veri kiimesinden alinan
goriintillere ISO 3950 standardina goére etiketleme
gerceklestirmigtir.  Veri seti, 1000 panoramik dental
radyograf iceren Tufts Dental Database'den elde edilmistir.
On isleme olarak, goriintii parlakligi, kontrasti, kirpilmasi ve
boyutunun degistirilmesi gibi veri artirma teknikleri
uygulanmistir. Elde edilen degerlendirme metrikleri arasinda
test setinde dogru siniflandirilmis dislerin yiizdesi %98,4 ve
Dice skoru 0.87 olarak belirlenmistir. Dis tanimlamak igin
U-Net tabanli bir flgi Alan1 (1A) gikarma modeli ve Hybrid
Task Cascade tabanli dis segmentasyonu ve numaralandirma
modeli kullanan Xu vd. [10], 6046 panoramik radyograf
iceren bir veri kiimesi toplamis ve bu verilerin etiketlenmesi
manuel olarak gergeklestirilmistir. Segmentasyon igin
%98.67 dogruluk ve %98.56 geri ¢agirma orani elde eden
aragtirmacilar, numaralandirma i¢in %97.83 dogruluk ve
%97,73 geri ¢agirma orani elde etmistir. On isleme siirecinin
daha da iyilestirilmesi gerekliligi ve dis numaralandirma
hatalarin1 ¢6zme ihtiyaci da ¢aligmanin eksiklikleri olarak
sayilabilir. Panoramik dis rontgenlerinde otomatik dis
numaralandirma i¢in bir ESA gelistiren Privado vd. [11],
8000 anonimlestirilmis panoramik dig goriintiisii kullandi.
Bu veri seti, dis hekimligi alaninda {i¢ y1ldan fazla deneyime
sahip iki uzman tarafindan etiketlendi. Nesne tespiti ve
siniflandirma olmak iizere iki ana katmandan olusan bir ESA
mimarisi kullanildi. Nesne tespiti i¢in Matterport Mask-R
ESA ve smiflandirma i¢in ResNetl01 kullanildi.
Arastirmacilar, modelin egitimi igin transfer &grenme
yontemini de uyguladilar. Gelistirdikleri model, dis
tespitinde 9%99.24 ve dis numaralandirmada %93.83
dogruluk oranmi elde etti. Caligmanin eksiklikleri arasinda,
bazi durumlarda dig eksikliginin yanlis tespit edilmesi ve
protez taclarmin tek dis olarak algilanmasi gosterilebilir.
1005 panoramik X-ray goriintiisiinden olusan bir veri seti
kullanan Yiiksel vd. [12], tedavi tespiti ve numaralandirma
icin toplam 1005 goriintii etiketlediler. Dis bolgelerinin
etiketlenmesi icin ise 500 goriintii etiketlediler. YOLO ve
diger nesne tespit modelleri gibi ¢esitli derin Sgrenme
mimarileri kullamlmistir. On isleme olarak, goriintiilerin
dontistiiriilmesi ve veri artirma teknikleri uygulayan
arastirmacilar, modelin performansim, %89.4 Ortalama
Hassasiyet skoru (numaralandirma igin) ve %59.0 (tedavi
tespiti igin) ile degerlendirmistir. Caligmanin eksiklikleri
arasinda, veri setinin kii¢iik olmas1 ve nadir tedavi tiirlerinin
yetersiz temsili bulunmaktadir. Lin ve Chang [13], dis
segmentasyonu ve numaralandirmasi i¢cin U-Net ve FCN-8s

mimarilerini  kullandilar. Segmentasyon igin poligonal
etiketleme, numaralandirma igin sinirlayici kutu yontemleri
tercih edildi. Veri seti, Tayvan'daki bir dis kliniginden alinan
panoramik dis réntgenlerinden olusuyordu. On isleme olarak
histogram  esitleme ve normalizasyon uygulandi.
Degerlendirme metrikleri arasinda %97.54 Kesisim
Uzerinden Birlesim (KiiB), %95.62 dis numaralandirma
dogrulugu, %98.33 dis durumu tanimlama dogrulugu elde
ettiler. Tian vd. [14], yiiksek ¢oziiniirliikli 3D dis modelleri
iceren bir veri seti kullandilar. Segmentasyon igin, derin
ESA kullanan hiyerarsik bir dis segmentasyon mimarisi
uygulandi. Bu mimari, iki seviyeli hiyerarsik dis
simiflandirma agi ve ii¢ seviyeli hiyerarsik dig segmentasyon
modelini iceriyor. Segmentasyon sinirlarini iyilestirmek igin
kosullu rastgele alan modeli de kullanildi. Ag, Level-1'de
%095.96 ve Level-2'de %88.06 siniflandirma basarisi sagladi.
Dis segmentasyonu basarist ise %89.81 olarak kaydedildi.
Tek bir 3D intraoral taramadan ne kadar temsilci bilginin
Ogrenilebilecegini inceleyen Jana vd. [15], on farkli yontem
kullanilarak bu durum nicel olarak degerlendirilmistir. Tek
bir 3B intraoral tarama ile egitim yapildiginda, Dice skoru
0.86'ya kadar yiikselebilirken, tam egitim seti ile elde edilen
Dice skoru 0.94 olarak bulunmustur. Sonug olarak, uygun
kosullar altinda, Ornegin veri artirma ile, segmentasyon
yontemlerinin tek bir 3B dis nokta bulutu taramasindan
onemli miktarda bilgi dgrenebilecegi sonucuna varilmistir.
KIBT taramalarinda g¢ene ve dislerin dogru bir sekilde
segmentasyonu i¢in Wang vd. [16] tarafindan bir yontem
gelistirildi. Otuz KIBT taramasi kullanilarak bir karigik
dlgekli yogun (KO-Y) evrisimli sinir ag1 egitildi. Agin
performansi, Dice benzerlik katsayisi ve ylizey sapmasi gibi
dlgiimlerle degerlendirildi. Sonuglar, KO-Y agiyla segmente
edilen KIBT taramalariin altin standart segmentasyonlarla
biiyiik bir ortiisme gosterdigini (Dice benzerlik katsayist:
gene i¢in 0.934 £ 0.019, disler i¢in 0.945 + 0.021) ve ylizey
sapmasinin da kiigiik oldugunu (¢ene i¢in 0.390 = 0.093 mm,
disler icin 0.204 + 0.061 mm) gdsterdi. Ayrica, KO-Y aginmin
bir KIBT taramasint segmente etmek i¢in yaklasik 25 saniye
stirdiigii, manuel segmentasyonun ise yaklagik 5 saat aldigi
bulundu. Bu ¢alisma, ¢ene ve dislerin otomatik
segmentasyonunda KO-Y agmin basarili oldugunu ve bu
yontemin KIBT taramalarinda coklu sinif
segmentasyonunun gergeklestirilmesini sagladigini gosterdi.

Bu c¢aligmada 313 panoramik radyografi goriintiisiinden
olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu goriintiilerdeki
disler uzman dis hekimi tarafindan etiketlenmistir. Elde
edilen veri kiimesi UNet, FPN ve PSPNet mimarileri
kullanilarak egitilmis ve segmente edilmistir. Kullanilan
verilerin %80’1 egitime %20’si teste ayrilmistir. Bu {i¢
mimariyi kiyaslama amagli ilk segmentasyon VGGI16
omurga agt ile gergeklestirilmistir. Elde edilen
segmentasyon sonucunda %93.74 F1 skor ve %88,22 KiiB
ve %98.25 dogruluk ile en yliksek segmentasyon basarisini
UNet gostermistir. Ayrica en yliksek basarty1 veren UNet ag
mimarisi omurga aglar1 degistirilerek tekrar egitilmistir.
Omurga ag1 olarak Effecientnet [17], ResNet50 [18],
InceptionV3 [19], DenseNet121 [20] ve MobileNetv2 [21]
mimarileri kullanilmistir. UNet {izerinden tiim omurga aglari
performans agisindan kiyaslanmistir. En yliksek basariy1
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9093.91 F1 skoru ve %88.52 KiiB ve %98.26 dogruluk ile
EffecientNet omurga ag1 saglamustir.

2 Materyal ve metot
2.1 Veri kiimesi

Bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi, c¢esitli yas
gruplarindan ve farkli dig problemleri olan hastalarin 6zel dis
kliniklerinden elde edilen 500 panoramik radyografi
goriintiistinden olusmustur. Goriintiiler, 18-65 yas arasindaki
hastalar1 kapsamaktadir ve veri seti, kist, ¢gene kirigi gibi
spesifik durumlar hari¢ tutularak olusturulmustur. Veri
kiimesi, 18-65 yas arasindaki hastalar1 igermekte olup kist,
¢ene kirigr gibi durumlar ve ¢oziinirligi diisik goriintiiler
veri kiimesine dahil edilmemistir. Bu sartlara uyularak
gerceklestirilen  eliminasyon slireci  sonucunda 313
panoramik radyografi goériintiisiinden olusan bir veri kiimesi
olusturulmustur. Veri kiimesi hastalarin isim ve cinsiyet gibi
kisisel bilgilerini icermeden anonim olarak toplanmustir. Bu
retrospektif arastirma 2023/13-37 numarali etik kurul
karariyla Firat Universitesi Hastanesi Etik kurulu tarafindan
onaylanmistir. Panoramik radyografi goriintileri (2700-
3000) x 1316 piksel ¢oziiniirliikte ve 8 bit derinlikte jpeg
formatinda kaydedilmistir. Elde edilen gorintiiler 10 yil
tizerinde deneyime sahip agiz ve gene cerrahi tarafindan her
bir dis piksel seviyesinde g¢okgensel etiketleme (PSCE)
yontemiyle etiketlenmistir. Etiketlenmis bir dis radyografi
goriintiisti Sekil 1°de verilmistir.

Sekil 1. Etiketlenmis bir panoramik dis radyografisi

Literatiirdeki  ¢aligmalarin  bircogunda  kullanilan
sinirlayict  kutu (SK) yontemi ile dis etiketlemesi
gergeklestirilmistir. Bu yontem disin  tamamimi  bir
dikdortgen kutuya c¢ercevesine alarak etiketlenmesine
verilen isimdir. PSCE ile SK Kkarsilastirildiginda PSCE,
gergek dis sinirlarin1 daha keskin bir sekilde temsil etmesi,
arka plan bilgisini minimize etmesi sayesinde diglerin daha
dogru bir sekilde arka plandan ayrigsmasini saglayacaktir.

2.2 Onerilen model

Elde edilen veri kiimesi FPN [22], PSPNet [23] ve UNet
[24] ile egitilmistir. Modelde verilerin %80’i egitim i¢in
%20’si test i¢in kullanilmistir. Girig goriintiileri 256x512
boyutuna uygulanarak veri arttirma teknigi uygulanmstir.

2.2.1 FPN

256x512 boyutlarindaki panoramik dis rontgen goriintiisii
ag mimarisine giris olarak verilmistir. Ag bu gelen giris
goriintiisiinden farkli ¢oziiniirliikklerde 6zellik haritalari
¢ikarir. VGG16’nin [25] belli katmanlarindan elde edilen
Oznitelik haritalar1 Cy, C3, C4, C5 Denklem (1)’deki gibi
tanimlanir:

C, = Conv2,(I)
C3 = C0n1733(CZ) (1)
C4 = COTLU43(C3)
Cs = Conv2,(C,)

Burada I giris goriintiisii ConvX,, ise VGG16’mn x’inci
katmanin y’inci evrigim blogunu temsil eder.

Ust seviyeden alt seviyeye dogru bir yol kullanarak daha
yiiksek seviyedeki ozniteliklerle diisiik seviyedeki 6znitelik
haritalariyla birlestirir. Yukar1 6rnekleme islemi bilineer
interpolasyon yontemi ile gergeklestirilir. Bu islem Denklem
(2)’de verilmistir.

P, = Upsample(P;4,) )

Burada P, q, [ + 1 seviyesindeki Oznitelik haritasini Py
ise yukar1 orneklenmis | seviyesindeki ozellik haritasim
temsil eder. Bu yukar1 asag:1 yolunda daha yiiksek seviyeli
Oznitelik haritalar1 yukar1 orneklenir. Ayni1 boyutlardaki
disiik seviyeli Oznitelik haritalariyla birlestirilir.  Yan
baglantilar kullanilarak temel agin farkli seviyelerinden
gelen oznitelikler yukar1 6rneklenen haritalarla birlestirilerek
her seviyede daha detayli 6znitelikler elde edilir. Bu birlesim
Denklem (3)’te verilmistir.

P, = Conv(C;) + Upsample(P;,1) 3)

Burada C; temel agin | seviyesindeki 6zellik haritasim
conv ise 1x1 evrisim islemini temsil eder. Bu birlesim her
seviye i¢in tekrarlanarak gergeklestirilir.

P; = Conv(Cs)
P, = Conv(C,) + Upsample(Ps)
P; = Conv(C3) + Upsample(P,)
P, = Conv(C,) + Upsample(P3)

(4)

Birlesim islemlerinden sonra, her seviyede olusturulan
Ozellik haritalar1 daha fazla islenir ve son 6zellik haritalari
(FPN'nin ¢iktilar1) elde edilir:

P," = Smooth(P,)

P;' = Smooth(P;)

P,' = Smooth(P,)

P’ = Smooth(Ps)

Burada Smooth islemi 3x3 evrisimlerle Ozellik

haritalarinin daha yumusatilmasimi ifade eder. FPN, bu

birlesimden sonra her seviyedeki Oznitelik haritalarim

isleyerek segmentasyonda kullanilmak tizere ¢ikt1 6znitelik
haritalar1 olusturur.

®)
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Sekil 2. Kullanilan FPN modeli

Sekil 2°de kullanilan FPN mimarisinin gorseli verilmistir.
Mavi olan bloklar FPN modelinin farkli katmanlarini temsil
etmektedir. Bu katmanlar girdiden baglayarak yukar1 dogru
cikar ve her seviyede Oznitelik haritalar1 olusturur. Her
katmanda belirli bir seviyesinde 6znitelik ¢ikarilir. Lacivert
oklar ise bir katmandan bagka bir katmana Gznitelik
tasinmasim ifade eder. FPN'de, her katmanm ¢ikisi, bir
sonraki iist katmanin girisi olarak kullanilir ve bu sekilde
Ozelliklerin daha yiiksek seviyelere taginmasi saglanir.

2
e

2.2.2 Unet

Unet mimarisi kodlayici ve kod ¢dziicii yapisina sahip bir
ESA’dir. Bu yap1 kodlayici kod ¢6ziicii yapist sayesinde dis
segmentasyonu probleminde yiiksek ¢oOziiniirliklii ¢iktilar
iiretebilir. Adim1 U seklindeki yapisindan almistir. Bu yapi
Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Kullanilan Unet modeli
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Kodlayict: Kodlayict kisim giriste verilen 256x512
panoramik radyografi goriintiisiinden 6znitelik c¢ikarimi
yapar. Bu Oznitelikler daha diisiik ¢coziiniirliiklii 6zniteliklere
doniistiirtiliir. Kodlayici kisim Evrisim ve ReLu katmanlart
(siyah ok) ve maksimum havuzlama (kirmizi ok)
katmanlarindan olusur. Her bir katmanda, 3x3 konvoliisyon
islemi uygulanir ve ardindan ReLu aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Konvoliisyon islemlerinden sonra, 2x2 maksimum
havuzlama islemi uygulanarak goriintii boyutlar1 yariya
indirilir. Bu, agin daha biiytik 6lgekli 6zellikleri 6grenmesini
saglar. Encoder boliimiinde her bir asamada kanal sayisi
artirtlir. Boylece model daha fazla ve daha karmagik
ozellikler 6grenebilecektir.

Bottleneck Katmani: Kodlayici ve kod ¢dziicii boliimleri
arasinda bulunan bu katman, en diisiik boyuttaki 6znitelik
haritalarini igerir ve en fazla kanal sayisina sahiptir (6rnegin,
1024 kanal). Bu katman, agin derin ozellikleri 6grenmesi
i¢in kullanilir.

Kod Coziicii: Kodlayicidan gelen 6znitelik haritalarini
kullanarak boyutlar: tekrar artirir ve orijinal giris boyutuna
geri dondiiriir. 2x2 transpoze konvoliisyon islemi (mor oklar)
ile boyutlar iki katina ¢ikarilir. Bu islemler, &znitelik
haritalarinin yeniden yapilandirilmasina yardimer olur.
Kodlayict boliimiinden gelen karsilik gelen oznitelik
haritalar1 ile birlestirme islemi yapilir. Bu, yiiksek
coziinlirliiklii  bilgilerin ~ korunmasimm1 ~ saglar  ve
segmentasyonun dogrulugunu artirir. Yine, her bir yukari
ornekleme adimindan sonra 3x3 konvoliisyon ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu, yeniden yapilandirilan
Oznitelik haritalarinin islenmesini saglar. Son katmanda, 1x1
konvoliisyon islemi uygulanarak kanal sayisi hedef siif
sayisina esitlenir. Bu, her pikselin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemek i¢in kullanilir.

2.2.3 PSPNet

Farklt ol¢eklerdeki baglamsal oOzellikleri 6grenerek
segmentasyon gerceklestiren bir derin 6grenme modelidir.
Giris katmaninda 256x512 boyutundaki panoramik dis
radyografi gorlintlisiinii alarak bunu 6zellik ¢ikarma
katmanina aktarilir. Evrisimsel katmanlara ve aktivasyon
fonksiyonlarina tabi tutularak dis radyografi goriintiisiinden
derin Oznitelikler elde edilir. Bu 0Oznitelikler piramitsel
havuzlama modiiliiniie aktarilir. Bu modil farkli
Olgeklerdeki baglamsal bilgilerin yakalanmasini saglar.

Sekil 4’te kullanilan PSPNet blogu verilmistir. Modelin
girisinde yer alan mavi blok, ilk evrisim katmani olarak
gorev yapar ve girig gorlintiisiinden temel 6zellikleri ¢ikarir.
Bu 6zellikler daha sonra yesil blok tarafindan islenir; bu ara
katman mavi bloktan gelen 6zellikleri daha yiiksek seviyede

AN

ESA
Havuzlama

analiz eder. Ardindan, pembe blok daha derin evrisim
katmani olarak islev goriir ve yesil bloktan gelen bilgileri
daha detayl1 bir sekilde isler. Turuncu blok ise en iist evrigim
katmani olup, en soyut ve yiiksek seviyedeki ozellikleri
cikarir. Elde edilen bu ozellikler, beyaz blok tarafindan
birlestirilir; bu blok havuzlama katmani olarak islev goriir.
Havuzlama islemi sonrasi, 6zellik haritalar1 renkli bloklar
araciligryla iist ornekleme ile orijinal ¢o6ziniirlige geri
doniistiirtlir.

2.3 Degerlendirme metrikleri

Onerilen modelin siniflandirma performans: Kesisim
Uzerinden Birlesim(KiiB), F1 skoru, kesinlik, dogruluk ve
hatirlama gibi ¢esitli degerlendirme metrikleri kullanilarak
degerlendirildi.

2.3.1 Kesisim iizerinden birlesim (KiiB)

KiiB, tahmin edilen ve gercek segmentasyon bolgelerinin
ne derece iyi Ortiistiigiinii 6l¢en bir metriktir. KiiB kesisim
bolgesinin birlesim bdlgesine orani olarak hesaplanir ve su
sekilde ifade edilir:

_ |Gergek Pozitif n Tahmin Pozitif|

KuB =
" |Gergek Pozitif U Tahmin Pozitif|

(6)

Burada kesisim bolgesi tahmin edilen ve gercek pozitif
bolgelerin ortak kismini temsil eder. Birlesim bolgesi ise
tahmin edilen ve gercek pozitif bolgelerin toplamini temsil
etmektedir. Sonug olarak KiiB degeri 1’e ne kadar yakinsa
segmentasyon o kadar iyidir.

2.3.2 F1 skoru

F1 skoru, modelin performansimi degerlendirirken hem
kesinlik hem de duyarlilik degerlerini gbéz Oniinde
bulunduran bir metriktir. Bu skor, 6zellikle veri setindeki
smiflarin dengesiz oldugu durumlarda biiyiik 6nem tagir. F1
skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak
hesaplanir ve su sekilde formiile edilir:

F1Sk Cox Kesinlik X Duyarlilik R
oru = Kesinlik + Duyarlilik

Harmonik ortalama kullanimi hem kesinlik hem de
duyarlilik degerlerinin dengelenmesine yardimci olur ve her
iki metrigin de diisiik oldugu durumlarda daha diisiik bir F1
skoru elde edilir. Bu sayede, modelin genel performansi
hakkinda daha dengeli bir bilgi edinilmis olur.

awapeulQ IS0

Sekil 4. Kullanilan PSPNet modeli
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2.3.3 Kesinlik

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin
gercekte ne kadarmin dogru oldugunu belirtir. Bu metrik,
yanlis pozitiflerin (modelin pozitif olarak siniflandirdig:
fakat aslinda negatif olan 6rnekler) oranini belirlemek igin
kullanilir. Kesinlik su formiil ile hesaplanir:

Kesinlik = Gergek Pozitifler @®)
oSttt = Gergek Pozitifler + Yanlis Pozitifler

Burada yanlis pozitif modelin pozitif olarak
simiflandirdigr fakat aslinda negatif olan ornekleri temsil
eder. Gergek pozitif ise, modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak siniflandirdig1 6rneklerdir.

2.3.4 Duyarlilik

Duyarlilik, modelin gercek pozitif 6rnekleri dogru bir
sekilde tanimlama yetenegini ifade eder. Bu metrik, yanlis
negatiflerin etkisini 6l¢mek i¢in kullanilir. Gergek pozitif,
modelin dogru bir sekilde pozitif olarak simiflandirdig:
orneklerdir. Yanlis negatif ise modelin negatif olarak tahmin
ettigi ancak gercekte pozitif olan 6rneklerdir. Duyarlilik su
formiil ile hesaplanir:

Duyarlilik
Gergek Pozitifler 9)

- Gergek Pozitifler + Yanlis Negatifler

3 Bulgular ve tartisma

Deneysel caligmalar RTX 2080T1i i5 124001 islemci ve 32
GB RAM’e sahip bir sistemle yiiriitiilmiistiir. Onerilen
modelin etkinligi F1 skor, KiiB, hatirlama, duyarlilik ve
dogruluk metrikleriyle oOl¢tilmiigtiir. Etiketlenmig 313
panoramik radyografi gorintiisii  256x512  boyutuna
getirilmistir. Veri arttirma uygulanmistir. Verilerin %80’
egitime %20’si teste ayrilmistir. Veri kiimesi FPN, PSPNet
ve Unet kullanarak egitilmis ve test edilmistir. Default olarak
VGG16 omurga agi ile gergeklestirilen egitim i¢in elde
edilen metrikler Tablo 1’de verilmistir. 16 batch boyutu ile
gerceklestirilen egitimde, baslangic 6grenme orani1 0,0001
olarak belirlenmistir. Egitim siireci boyunca Adam optimizer
kullanilmstir ve egitim 100 epoch boyunca siirdiiriilmiistiir.
Maksimum y18in boyutu, egitim sirasinda bellek yonetimi ve
hesaplama verimliligi g6z oniinde bulundurularak optimize
edilmistir. Ogrenme oram sabit tutulmus ve herhangi bir
O0grenme oramt  azaltict  (learning rate  reducer)
kullanilmamigtir. Model performanst her epoch sonunda
dogrulama verileri ile degerlendirilmis ve dogrulama
dogrulugu ile egitim kayb1 izlenmistir.

Tablo 1'de goriildiigii tizere, en iyi performansi UNet
VGG16 ag1 saglamistir. UNet VGG16 ile elde edilen F1
skoru 93.74, KiiB 88.22, kesinlik 94.16, duyarlilik 93.32 ve
dogruluk 98,25'tir. FPN VGG16 ag1 da yiiksek performans
gostermistir; F1 skoru %92,16, KiB %385.47, kesinlik
%90,72, duyarlilik %93,65 ve dogruluk %97.76 olarak
Ol¢tilmiistir. PSPNet VGG16 agi ise diger iki modele gore

daha diisiik performans sergilemistir; F1 skoru %89.60, KiiB
%81.16, kesinlik %87.18, duyarlilik %92.16 ve dogruluk
%97.00 olarak elde edilmistir. Sonuglar, UNet VGG16
agimin diger modellere kiyasla daha iistiin bir performans
sergiledigini  gostermektedir. UNet modelinin diger
modellere kiyasla daha yiiksek performans sergilemesi
calisma devaminda diger omurga aglari ile kiyaslanmasi igin
UNet lizerinden devam edilmesine karar kilinmistir.

UNet ag modeli i¢in farkli omurga aglar1 denenerek
omurga aglarinin dis segmentasyonu problemi igin
performanslart ~ kiyaslanmigtir.  Omurga ag1  olarak
effecientnet, ResNet50, InceptionV3, DenseNetl21l ve
MobileNetv2 mimarileri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar
Tablo 2’deki gibidir

UNet EfficientNetb0, 93.91 gibi yiiksek bir F1 skoru ve
95,34 duyarlilik degeri ile genel olarak c¢ok giigli bir
performans sergilemistir. Bu model, dogru pozitif ve dogru
negatifleri olduk¢a iyi tanimlayarak duyarliligi yiiksek
tutmustur. Ayrica, 88.52 Kiiciik Boyut (KiiB) degeri ile diger
modellere gore biraz daha biiyiikk boyutlu olsa da,
performans: ile bu farki dengelemektedir. UNet ResNet50,
93.85 F1 skoru ve 98.27 dogruluk degeri ile en yiiksek
dogruluk oranimi elde etmistir. Bu model, 93.73 kesinlik
degeri ile dogru pozitif tahminlerinde yiiksek isabet oranina
sahiptir. ResNet50, genel dogruluk agisindan en iyi
performansi sergileyerek giivenilir bir model oldugunu
gostermektedir.

UNet InceptionV3, 93.81 F1 skoru ve 88.35 KiiB degeri
ile 6ne ¢ikarken, 94.82 kesinlik degeri ile en yiiksek kesinlik
oranina sahiptir. Bu model, dogru pozitif tahminlerinde
istliin basar1 gosterirken, duyarlilik degeri 92.83 ile diger
modellere gére biraz daha disiiktiir. Bu da modelin yanlis
negatif tahminlere biraz daha agik oldugunu gostermektedir.
UNet MobileNetv2, 93.79 F1 skoru ve 88.31 KiiB degeri ile
dengeli bir performans sergilemektedir. 93.35 kesinlik ve
94.24 duyarlilik degerleri ile hem dogru pozitif hem de dogru
negatif tahminlerde iyi bir denge saglamaktadir.
MobileNetv2, hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan
giivenilir bir modeldir. UNet VGG16, 93.74 F1 skoru ve
88.22 KiiB degeri ile dikkat cekmektedir. Bu model, 94.16
kesinlik degeri ile dogru pozitif tahminlerinde yiiksek isabet
oranina sahip olup, 93.32 duyarlilik degeri ile dogru negatif
tahminlerde de basarilidir. VGG16, genel olarak dengeli ve
yiiksek performans sunarak diger modeller arasinda One
¢ikmaktadir. UNet DenseNet121, 93.65 F1 skoru ve 88.06
KiiB degeri ile en yiiksek duyarlilik (95.36) degerine
sahiptir. Bu model, dogru negatif tahminlerde oldukca
basarili olup, duyarlilig1 yiiksek tutarak yanlis negatif oranini
minimize etmektedir. Ancak, 92.00 kesinlik degeri ile dogru
pozitif tahminlerde diger modellere nazaran biraz daha
diisiik performans sergilemektedir.

Genel degerlendirmede, EfficientNetb0) ve ResNet50,
genel dogruluk ve F1 skoru agisindan oOne c¢ikarken,
InceptionV3 ve DenseNetl21 belirli oOlgiitlerde iistiin
performans gostermektedir. MobileNetv2 ve VGGI16 ise
dengeli performans sunarak hem kesinlik hem de duyarlilik
agisindan iyi sonuglar elde etmislerdir.
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Tablo 1. UNet FPN ve PSPNet i¢in elde edilen sonuglar

Ag Mimarisi F1 Skor (%) KiiB (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Dogruluk (%)
Unet VGG16 93.74 88.22 94.16 93.32 98.25
FPN VGG16 92.16 85.47 90.72 93.65 97.76
PSPNet VGG16 89.60 81.16 87.18 92.16 97.00
Tablo 2. Farkli omurga aglari i¢in elde edilen sonuglar
Kullanilan Omurga Agi F1 Skor (%0) KiiB (%) Kesinlik (%) Duyarhilik (%)
Unet Efficientnetb0 93.91 88.52 92.52 95.34
Unet Resnet50 93.85 88.41 93.73 93.96
Unet inceptionv3 93.81 88.35 94.82 92.83
Unet Mobilenetv2 93.79 88.31 93.35 94.24
Unet Vgg16 93.74 88.22 94.16 93.32
Unet Densenet121 93.65 88.06 92.00 95.36
4 Sonuglar Ogrenme modellerinin ~ segmentasyon  konusunda

Bu ¢alisma, panoramik radyografi goriintiileri iizerinde
dis segmentasyonu i¢in farkli segmentasyon modellerinin
etkinligini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilmistir.
Ozellikle UNet, FPN ve PSPNet gibi derin 6grenme tabanl
mimarilerin performanslar1 karsilastirilmis ve her bir
modelin dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru gibi metrikler
acisindan analizi yapilmistir. Kullanilan UNet, FPN ve
PSPNet mimarileri arasinda, 6zellikle UNet modeli VGG16
omurga ag1 ile en yiiksek segmentasyon dogrulugunu elde
etmistir. Bu sonug, literatiirdeki diger calismalarda da sikca
vurgulanan UNet'in dis segmentasyonu i¢in uygun bir model
oldugunu dogrulamaktadir [26]. UNet modeli, EfficientNet,
ResNet50, InceptionV3, DenseNet121 ve MobileNet gibi
farkli omurga aglariyla yeniden egitilmis ve performanslari
karsilagtirtlmistir,.  Bu  omurga aglarmin  her  biri,
segmentasyon dogrulugu ve diger degerlendirme metrikleri
acisindan  farkli performans sergilemistir.  Ozellikle
EfficientNetbO ve ResNet50, genel dogruluk ve F1 skoru
acisindan 6ne ¢ikarken, InceptionV3 ve DenseNet121 bazi
metriklerde iyi bir performans gostermistir. MobileNetv2 ve
VGGL16 ise dengeli bir performans sunarak hem kesinlik
hem de duyarlilik agisindan oldukga basarilt sonuglar elde
etmistir. Elde edilen bu sonuglar, derin 6grenme tabanli dis
segmentasyonu modellerinin, el ile gerceklestirilen
segmentasyona kiyasla biliyllk bir zaman tasarrufu
sagladigini ve yiiksek dogrulukla calistigini géstermektedir.
Ayrica, kullanilan veri artirma teknikleri ve farkli omurga
aglari ile yapilan denemeler, model performansini optimize
etme konusunda onemli katkilar saglamistir. Bu ¢aligmada,
ozellikle veri kiimesinin etiketleme siirecindeki dikkat ve
titizlik, elde edilen yiiksek performansli sonuglarin temelini
olusturmustur. Ancak, calismanin bazi sinirlamalart da
bulunmaktadir. Oncelikle, kullanilan veri kiimesi belirli bir
bdlgeden ve belirli demografik dzelliklere sahip hastalardan
elde edilmistir. Bu nedenle, model basarisini artirmak igin
daha genis ve cesitli veri kiimelerinde denenebilir. Ayrica,
segmentasyon dogrulugunun artirilmasi i¢in dogrudan dis
segmentasyonu problemine 6zgii bir mimari tasarlanabilir.

Gelecek calismalar, farkli dis hastaliklarinin  ve
anomalilerin otomatik tespiti ve siniflandirilmasi i¢in daha
gelismis derin  6grenme modellerinin  gelistirilmesine
odaklanmalidir.  Ayrica, modellerin  etkinligi  ve
giivenilirligini test etmek i¢in bir dis hekimi ve derin

kiyaslanmasi1 gibi daha genis kapsamli deneyler de klinik
ortaminda yapilabilir. Sonug olarak, derin 6grenme tabanl
segmentasyon teknikleri, dis hekimligi alaninda erken teghis
ve tedavi planlamada 6nemli bir ara¢ olarak gelecekteki
calismalarda kullanilabilir ve bu alanda yapilan ¢aligmalarin
devamu, dis saglig1 hizmetlerinin kalitesini artirmaya yonelik
onemli katkilar saglayacaktir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmektedir.
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