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In this study, a hybrid ConvViT model was developed to detect caries, fillings, impacted teeth, implants and
normal teeth from dental radiography images. ConvViT combined the advantages of CNN and ViT
architectures and provided more successful classification of dental radiography images. As seen in Figure
A, ConvVIiT consists of input layer, CNN component, feature maps, ViT and final layers. Layers were
created using ViTLayer and feature extraction was performed using ViT model with these layers. Input layer
represents input layer with size 224x224x3. GlobalAveragePoolingl D was used to perform max pooling
operation of features obtained from ViT model. 3 different dense layers containing 256, 128 and 32 neurons
and ReLU activation function were added. The input layer takes the pixel values of the images and
normalizes or resizes them for preprocessing. In the ConViT model, CNN is used for feature extraction.
CNN obtains feature maps by applying convolution and pooling to the images. Feature maps contain the
high-level representation of the images. ViT takes the feature maps as input, processes them and models the
visual relationships through attention mechanisms. The output of ConvViT is passed to fully connected
layers and undergoes softmax activation to predict the class label. Hyper-parameters of ConvViT are: input
size (224, 224), number of classes is 5, batch size is 32, optimization algorithm is Adam, loss function is
sparse categorical crossentropy, first Dropout layer is 0.3, second Dropout layer is 0.2, patience value for
early termination is 20, minimum improvement rate is min_delta is 0.0001 and epoch number is 100.
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Figure A. The architecture of the ConvViT

Purpose:
A hybrid ConvViT model was developed to detect caries, fillings, impacted teeth, implants and normal teeth
from dental radiography images.

Theory and Methods:
ConvViT was compared with popular pre-trained deep learning models such as ResNet-50, VGG-16,
EfficientNetB0, and DenseNet201.

Results:
Experimental results showed that ConvViT outperformed the compared models with 95% accuracy, 95%
precision, 94% recall and 94% F-score.

Conclusion:

ConvViT makes a significant contribution to the development of artificial intelligence-based automatic
diagnosis systems in the field of dentistry by effectively modeling both local and long-range features thanks
to its hybrid structure.



Journal of the Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University 40:3 (2025) 2071-2085

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 4 Elektronik/ Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Dental radyografi goriintiilerinin siniflandirilmasina yonelik hibrit ConvViT modeli

Amnil Utku*

Munzur Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, 62100, Tunceli, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e CNN ve ViT'yi birlestiren yeni bir ConvViT modeli gelistirildi
e  ConvViT ile hem yerel hem de uzun menzilli 6zellikleri etkili bir sekilde modellemek amaglandi
e ConvViT, DenseNet201, VGG-16, ResNet-50 ve EfficientNetB0'dan daha basarili siniflandirma sonuglarina sahiptir
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Dental radyografi, dis hekimligi alaninda énemli bir tan1 araci olarak kullanilmaktadir. Dental radyografi,
dislerin, ¢enenin ve bu dili ¢evreleyen yapilarin ayrintili bir sekilde goriintiilenmesini saglar. Dis
radyografileri, teshis ve tedavi amaciyla dis hekimleri tarafindan manuel olarak yorumlanmaktadir. Yapay
zeka yontemleri, tan1 ve siniflandirma gibi goriintiilerle ilgili ¢esitli siirecleri otomatiklestirmek amaciyla
basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Bu ¢alismada, dental radyografi goriintiilerinden ¢iiriik, dolgu, gémiili
dis, implant ve normal dig durumlarini tespit etmek amaciyla hibrit ConvViT modeli gelistirilmistir.
ConvViT, CNN ve ViT mimarilerinin avantajlarini bir araya getirerek dental radyografi goriintiilerinin daha
basarili bir sekilde smiflandirilmasini saglamistir. ConvViT, ResNet-50, VGG-16, EfficientNetBO ve
DenseNet201 gibi popiiler dnceden egitilmis derin 6grenme modelleriyle karsilagtirilmigtir. Deneysel
sonuglar, ConvViT'in %95 dogruluk, %95 kesinlik, %94 duyarlilik ve %94 F-skor ile karsilastirilan
modellere gore daha bagarili oldugunu gostermistir. ConvViT, hibrit yapisi sayesinde hem yerel hem de uzun
menzilli 6zellikleri etkili bir sekilde modelleyerek dis hekimligi alaninda yapay zeka tabanli otomatik teshis
sistemlerinin gelistirilmesine dnemli bir katk1 sunmaktadir.

Hybrid ConvViT model for classification of dental radiography images

HIGHLIGHTS

e A new ConvViT model was developed that combines CNN and ViT
e  With ConvViT, it was aimed to effectively model both local and long-range features
e  ConvViT had better classification results than DenseNet201, VGG-16, ResNet-50 and EfficientNetB0
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Dental radiography is used as an important diagnostic tool in the field of dentistry. Dental radiography
provides detailed visualization of teeth, jaws and surrounding structures. Dental radiographs are manually
interpreted by dentists for diagnosis and treatment purposes. Artificial intelligence methods are successtully
applied to automate various image-related processes such as diagnosis and classification. In this study, a
hybrid ConvViT model was developed to detect caries, fillings, impacted teeth, implants and normal teeth
from dental radiography images. ConvViT combined the advantages of CNN and ViT architectures and
provided more successful classification of dental radiography images. ConvViT was compared with popular
pre-trained deep learning models such as ResNet-50, VGG-16, EfficientNetB0, and DenseNet201.
Experimental results showed that ConvViT outperformed the compared models with 95% accuracy, 95%
precision, 94% recall and 94% F-score. ConvViT makes a significant contribution to the development of
artificial intelligence-based automatic diagnosis systems in the field of dentistry by effectively modeling
both local and long-range features thanks to its hybrid structure.
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1. Giris (Introduction)

Dig radyografileri, dis, ¢ene ve bagli dokularin goriintiilenmesi
amactyla kullamlan X-ray gorlintiileridir [1]. Bu goriintiiler, dis
hekimlerinin dislerin igyapisini, dis bosluklarini, ¢ene kemigini, dis
koklerini ve ¢evre dokulart detayli bir sekilde incelemesine imkan
saglar. Dig radyografileri, dis ciiriikleri ve enfeksiyonlari, kemik
hasari, kistler, tiimorler ve ¢eneye gomiilii disler gibi agiz sagligi
sorunlarinin teshisinde 6nemli rol oynar [2]. Kanal tedavisi, dis
¢lirligii tespiti, ortodontik hastaliklarin teshisi ve tedavi planlamasi
gibi siireglerde dis radyografisi analizi 6nemlidir. Dis rontgenleri,
rontgen filminin agiz i¢inde ¢ekildigi intraoral ve rontgen filminin
agiz disinda cekildigi ekstraoral olmak {izere iki temel yontemle
cekilmektedir [3].

Ag1z i¢i rontgenler bitewing, periapikal ve okliizal rontgenler olmak
tizere farkli gesitlerde uygulanmaktadir. Bitewing rontgenleri, iist ve
alt dislerin bir kismimi aym anda gosteren rontgen filmleridir.
Genellikle arka dislerdeki g¢iiriikleri ve dis eti hastaliklarini
degerlendirmek i¢in kullanilir [4]. Periapikal rontgenler, bir disin
tamamini ve ¢evresindeki kemik yapry1 gosteren rontgen filmleridir.
Genellikle bir disin kokleri, dis eti ve ¢evresindeki kemik yapry1
ayrintili olarak incelemek igin kullanilir [5]. Okliizal rontgenler,
¢enede daha genis bir alan1 gosteren rontgen filmleridir. Genellikle
¢enenin genis bir bolimiinii ve dislerin diizenini gostermek igin
kullanilir [6].

Agiz dis1 rontgenler, ¢ene ve kafatasindaki dis problemlerini tespit
etmek igin farkli tiirlerde uygulanmaktadir. Panoramik réntgenler,
aglz bolgesinin tamamim  goriintileyerek mevcut  dislerin
pozisyonunu tespit eder, gomiili disleri goriintiiler ve tiimorlerin
teshisine yardimci olur [5]. Tomogramlar, nesnenin birden fazla kesit
goriintiisiinii saglar. Bu sayede derinlik ve i¢yapilar hakkinda ayrintili
bilgi edinmeyi saglar. Tomogramlar, dislerin, ¢ene kemiklerinin ve
cevresindeki yapilarin ayrintili analizini saglar. Bu sayede, dis
hekimlerinin c¢iiriikler, enfeksiyonlar, dis kokii problemleri, gomiilii
digler veya ¢ene kemigi anormallikleri gibi sorunlar1 daha iyi teshis
etmelerine yardimcei olur. Sefalometrik rontgen, disleri ¢ene ve kiginin
profiline gore analiz ederek hastaya 6zel dis hizalama stratejilerinin
gelistirilmesi i¢in kullanilir [7]. Bilgisayarli Tomografi (BT), ii¢
boyutlu olarak incelemeye imkan saglar ve kistler, tiimorler ve yiiz
kemiklerindeki kiriklar gibi sorunlari tespit etmek i¢in kullanilir.
Konik 1gmli BT, dis yapilari, yumusak doku, sinirler ve kemigin 3
boyutlu goriintiilenmesini saglar. BT, dislerin, ¢ene kemiklerinin ve
cevresindeki yumusak dokularin ayrintili kesit goriintiilerini saglar.
Bu sayede, ciiriikler, kok enfeksiyonlari, ¢gene kemigi anormallikleri
ve diger dis problemlerinin teshis edilmesine yardimer olur. BT, dis
implant1 yerlestirmeden Once, ¢ene kemiginin yogunlugunu,
yiiksekligini ve genisligini degerlendirerek implant yerlestirme
planlamasini optimize eder. Geleneksel rontgen goriintiileri genellikle
2D formatta alinir, dislerin ve ¢ene yapisinin diiz bir kesitini sunar.
Ciirtikler, dis kokii problemleri, dig eti hastaliklar1 ve bazi yapisal
anormallikler bu yontemle tespit edilebilir. MR, bir dizi 2D kesit
goriintiisiinii birlestirerek 3D model olusturabilir. Bu sayede, ¢ene
eklemi, yumusak dokular ve diger karmagik yapilarin detayli bir {ig¢
boyutlu gorliniimiinii saglar. MR 3D goriintiileme, ozellikle ¢ene
eklemi bozukluklari ve yumusak doku patolojilerinin ayrmntili
degerlendirilmesinde kullanilir [8].

Dental X-ray goriintiilerinin analizi, hastaliklarin teshisi, dis
yapilarinin incelenmesi ve tedavi planlamasi agisindan dis hekimligi
ve tip alaninda oldukg¢a 6nemlidir. Geleneksel yontemlerde, uzmanlar
radyografi goriintiilerini manuel olarak incelerken, giiniimiizde yapay
zekd ve derin 6grenme teknikleri bu siireci otomatiklestirmektedir.
Derin 6grenme modelleri, dis radyografilerindeki karmagik oriintiileri
tanimlamak i¢in kullamlmaktadir. Derin 6grenme modelleri, egitim

verisi olarak kullanilan genis ¢apli radyografi goriintiileri lizerinde
egitilerek  farkli dis hastaliklarmi, dis ¢iriiklerini, kemik
yogunlugundaki anormallikleri ve diger dental sorunlar yiiksek
dogrulukla tespit edebilmektedir. Vision Transformer (ViT) gibi
modeller, daha geligsmis goriintii siniflandirma performansi sunarak
daha karmasik ve biliyilk oOlgekli verilerde basarili sonuglar
iretebilmektedir. Dis radyografilerinin analizi, klinik karar destek
sistemlerinin gelistirilmesine ve tedavi siireglerinin iyilestirilmesine
katki saglamaktadir.

Bu caligmada, ¢iiriik, dolgu, gomiilii dis, implant ve normal olarak
etiketlenmis dental radyografi goriintiilerinin  siniflandirmasi
amactyla hibrit Convolutional-Vision Transformer (ConvViT) modeli
gelistirilmistir. ConvViT, Densely Connected Convolutional Network
- 201 layers (DenseNet201), Visual Geometry Group-16 (VGG-16),
Residual Networks-50 (ResNet-50) ve Efficient Neural Network -
Baseline 0 (EfficientNetB0) gibi popiiler Onceden egitilmis
mimarilerle kapsamli olarak karsilastirilmig ve elde edilen sonuglar
detayli bir sekilde analiz edilmistir. Modellerin siniflandirma
performansi F-skor (F-score), kesinlik (precision), dogruluk
(accuracy) ve duyarlilk (recall) metrikleri  kullanilarak
degerlendirilmistir.

Bu c¢alismanin literatiire sundugu yenilikler asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

e CNN ve ViT’in 6ne ¢ikan ozellikleri bir araya getirilerek hibrit
ConvViT modeli olusturulmustur. ConvViT ile hem yerel 6zellik
¢ikarma hem de uzun menzilli iligkilerin modellenmesini saglamak
amaglanmigtir

e Gelistirilen ConvViT modeliyle CNN'in 6zellik ¢ikarma yetenegini
ve ViT'm dikkat mekanizmalarim1 kullanarak daha basarili bir
siniflandirma performansi elde etmek amaglanmustir.

e ConvViT, VGG-16, DenseNet201, EfficientNetBO ve ResNet-50
gibi popiiler mimarilerle uygulamali olarak karsilastirilmastir.

e ConvViT'in VGG-16, ResNet-50, DenseNet201 ve
EfficientNetB0’a gore daha basarili bir siniflandirma performans
sergilemesi, literatiirdeki yliksek dogruluk gerektiren tibbi goriintii
siniflandirma problemleri igin giivenilir bir yontem oldugunu
gostermektedir.

o Bu veri seti kullanilarak literatiirde yapilmus ilk caligmadir.

e Bu calisma ile Tiirkge literatiire katkida bulunmak amag¢lanmustir.

2. Literatiirdeki Calismalar (Studies in the Literature)

Son yillarda, derin 6grenme modelleri dis radyografi goriintiileri
iizerinde dis hastaliklarinin ve anormalliklerinin tespitinde yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Literatiirdeki ¢esitli calismalar, YOLO,
Faster R-CNN, DenseNet, VGG gibi popiiler mimarilerin dental
veriler lizerindeki performanslarini incelemis ve bu alanda Gnemli
basarilar elde edilmistir. Calismalar, dental restorasyonlarin
tespitinden, periodontitis ve dis ¢iiriiklerinin siniflandirilmasina kadar
genis bir yelpazede uygulanmakta ve genellikle farkli Gnceden
egitilmis modellerin performans kargilagtirmalarina dayanmaktadir.
Her modelin basarisi, kullanilan veri setinin bilyiikliigi, veri artirma
teknikleri ve tespit edilen hastalik tiirii gibi faktorlere gore degisiklik
gostermektedir. Bu bolimiin devaminda literatiirdeki g¢aligmalar
kapsamli ve karsilastirmali olarak incelenmistir.

Celik ve Celik [9], panoramik dis radyografi goriintiilerinden dis
restorasyonlarmin tespitine yonelik derin 6grenme modellerinin
karsilagtirmali bir analizini sunmugtur. Caligmada You Only Look
Once V3 (YOLO-V3), Faster Regions with the Convolutional Neural
Networks (Faster R-CNN), R-CNN, SSD ve RetinaNet modelleri
tespit modeli olarak uygulanmistir. Ozellik ¢ikarma amaciyla
DarkNet53, ResNet-50, XCeption-101, ResNet-101 ve VGG-16
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kullanilmigtir. Deneyler, Faster R-CNN’in 0,952 Area Under the
Curve (AUC) degeriyle karsilastirilan modellerden daha bagarili
oldugunu gostermistir.

Almalki vd. [10], dental radyografi goriintiilerinden g¢iirtikler, kdk
kanallari, dis kronlar1 ve kirilmig kok kanallarinin tespitine yonelik
YOLO-V3 modelinin bir uygulamasini sunmustur. Calismada veri
arttirma yontemleri uygulanarak 1200 goriintiiden olusan bir veri seti
elde edilmistir. Veri seti %70-%30 olmak iizere egitim ve test
kiimelerine ayrilmistir. Deneyler, YOLO-V3 modelinin %99,33
smiflandirma dogruluguna sahip oldugunu gostermistir.

Shon vd. [11], her bir disin periodontitis evrelerini dental panoramik
radyografiler kullanarak simiflandirmak amaciyla U-Net ve YOLO-
V5 modellerini  kullanmigtir. Caligmada, dental radyografi
goriintiilerinden digleri tespit etmek ve numaralandirma sistemine
gore disleri simiflandirmak amaciyla YOLO-VS5 kullanilmistir. Tespit
edilen dig numarasiyla, o dis i¢in periodontal hastaligin evresine karar
vermek amaciyla U-Net kullanilmigtir. Caligmada veri arttirma
teknikleri uygulanarak 1044 goriintiiden olusan bir veri seti elde
edilmigtir. Deneyler, gelistirilen modelin 0,929 dogruluk, 0,807
duyarlilik ve 0,724 kesinlik degerine sahip oldugunu gostermistir.

Aljabri vd. [12], panoramik dis radyografisi goriintiilerinden iist gene
kopek disi sikigmasi hastaliginin tespitine yonelik DenseNet-121,
Inception V3, VGG-16 ve ResNet-50 modellerinin karsilagtirmal bir
analizini sunmustur. Deneysel sonuglar, Inception V3'iin %92,59
dogruluk orantyla karsilagtirilan modellerden daha bagarili bir
smiflandirma performansina sahip oldugunu gostermistir.

Okazaki vd. [13], panoramik dental radyografi goriintiilerindeki ¢oklu
dis anormalliklerinin tespitine yonelik AlexNet tabanli bir model
geligtirmigtir. Calismada tek stiperniimerer dis ve/veya odontoma
bulunan panoramik radyografi goriintiileri vaka grubu, dis anomalisi
bulunmayan radyografi goriintiileri ise kontrol grubu olarak
kullamilmistir.  Deneyler, gelistirilen AlexNet modelinin %70
dogruluk, %70,8 kesinlik, %70 hassasiyet ve %69,7 F-skor degerine
sahip oldugunu gostermistir.

Lin vd. [14], agiz i¢i ve agiz dis1 dis radyografi goriintiilerinin
smiflandirilmasina  yonelik VGG-16, ResNet-101ve ResNet-18
modellerinin karsilastirmali bir analizini sunmustur. Calismada,
22.334 agiz ici goriintii ve 1.035 agiz dis1 goriintli kullanilmistir. Dig

radyografi goriintiileri 32 dis alanina kategorize edilmistir. Deneyler,
ResNet-101 modelinin, 0,976 dogruluk, 0,969 kesinlik, 0,984
duyarlilik ve 0,977 F-skor degeriyle VGG-16 ve ResNet-18
modellerinden daha basarili bir siiflandirma performansina sahip
oldugunu gostermistir.

Oztekin vd. [15], dis ¢iiriiklerinin tespitine yonelik EfficientNet-B0,
ResNet-50 ve DenseNet-121 onceden egitilmis modellerin
uygulamali bir analizini sunmustur. Uygulanan modeller, 562
denekten alinan panoramik goriintiiler kullanilarak test edilmistir.
Deneyler, ResNet-50 modelinin %92,00 dogruluk, %87,33 duyarlilik
ve %91,61 F-skora sahip oldugunu gostermistir.

Park vd. [16], periapikal radyografi goriintiilerinden dental implant
capin1 ve uzunlugunu otomatik olarak tespit etmeye dayali VGG-16
tabanli bir model gelistirmistir. Caligmada, k-means++ algoritmasi
kullanilarak dental implantin {i¢ temel nokta koordinatindan tiiretilen
implant-spesifik ozellik vektorii kiimelenmistir. VGG-16 k-means++
kiimeleme kullanilarak dental implant boyutunu dokuz gruba
ayrilmistir. Deneyler, VGG-16'nin % 0,994 dogruluk, % 0,950
kesinlik, % 0,994 duyarlilik, % 0,974 F-skor ve % 0,975 AUC
degerine sahip oldugunu gdstermistir.

Chen vd. [17], dental X-ray goriintiilerinden periodontitis ve dis
cgliriiklerinin tespitine yonelik EfficientNet-BO tabanli bir derin
6grenme modeli Onermistir. Caligmada dig rontgeni goriintiileri
YOLO-V7 kullanilarak tespit edilmekte ve periapikal rdontgen
goriintiisinden kirpilmaktadir. Lokal kontrasti arttirmak amaciyla
kontrast sinirli adaptif histogram esitleme yontemi kullanilmigtir.
Deneyler, gelistirilen EfficientNet-BO tabanli modelin ortalama
kesinlik degerinin %97,1 oldugunu gostermistir. Gelistirilen model,
periodontitis tespitinde %98,67 AUCve dis ciiriiklerinin tespitinde
%97,55 AUC degerine sahip oldugunu gostermistir.

Yilmaz vd. [18], dis hastaliklarinin teshis hatasini azaltmak ve
smiflandirma dogrulugunu artirmak amaciyla YOLO-V4 ve Faster R-
CNN modellerinin uygulamali bir analizini sunmustur. Calismada
1200 panoramik radyografi goriintlisiinden olusan bir veri seti
kullanilmigtir. Deneysel sonuglar YOLO-V4’in %99,90 kesinlik,
%99,18 duyarlilik ve %99,54 F-skor degerine sahip oldugunu, R-
CNN’in ise %93,67 kesinlik, %90,79 duyarhilik ve %92,21 F-skor
degerine sahip oldugunu goéstermistir.

Tablo 1. Literatiirdeki ¢aligmalar (Studies in the literature)

Referans  Veri seti Uygulanan modeller Bagsar1 orani

9 123 goriintii ve 3 sinif YOLO-V3, Faster R-CNN, SSD, RetinaNet 0,952 AUC

10 1200 goriintii ve 4 sinif YOLO-V3 %99,33 dogruluk

11 87 gorintii ve 4 simif YOLO-VS5, U-Net %92,9 dogruluk, %72,4 kesinlik,
%80,7 duyarlilik, %72,4 F-skor

12 150 goriintii ve 3 sinif DenseNet-121, Inception V3, VGG-16, %92,59 dogruluk

ResNet-50

13 23379 goriintii ve 32 simf  AlexNet %70 dogruluk, %70,8 kesinlik, %70
duyarlilik, %69,7 F-skor

14 562 hasta verisi ve 2 stmif ~ VGG-16, ResNet-101, ResNet-18 %97,6 dogruluk, %96,9 kesinlik,
%98,4  duyarlilik, %97,7 F-skor

15 2200 goriintii ve 2 siif EfficientNet-BO, ResNet-50, DenseNet-121  %92,00 dogruluk, %87,33
duyarlilik, %91,61 F-skor

16 1320 goriintii ve 9 sif VGG-16 %99,4 dogruluk, %95 kesinlik,
%99,4 duyarlilik, %97,4 F-skor,
0,975 AUC

17 1525 goriintii ve 2 simif EfficientNet-B0, YOLO-V7 %97,1 kesinlik

18 1200 goriinti ve 36 sinif YOLO-V4, Faster R-CNN 9%99,90 dogruluk, %99,90 kesinlik,
%99,18 duyarlilik, %99,54 F-skor

Mevcut 29845 goriintii ve 5 simif ConvViT, VGG-16, DenseNet201, 0,95 dogruluk, 0,95 kesinlik, 0,94

caligma EfficientNetB0, ResNet-50 duyarlilik, 0,94 F-skor
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Tablo 1°de goriildigii gibi literatiirdeki ¢aligmalarda, YOLO tabanlt
modellerin hizli ve etkili bir tespit aract olarak one c¢ikti1
goriilmektedir. Ozellikle o6nceden egitilmis modeller, yiiksek
dogruluk oranlar1 ve F-skor degerleriyle one ¢ikmaktadir. Mevcut
caligmada kullanilan ConvViT modeli ise VGG-16, DenseNet201,
EfficientNetB0 ve ResNet-50 gibi modellerle karsilastirildiginda %95
dogruluk ve F-skor ile basarili bir performans gostermistir. Bu
sonuglar, derin O6grenme tabanli modellerin dis hastaliklarmin
tespitinde etkin bir ¢6ziim sundugunu ve model se¢iminde veri yapisi
ile probleme 06zgii faktorlerin dikkate alinmasi gerektigini ortaya
koymaktadir.

3. Materyal ve Metot (Material and Method)

Bu boéliimde, ¢alismada kullanilan veri seti, boliitleme siiregleri ve
siniflandirma modelleri ayrintili olarak ele alinmaktadir. Caligmanin
temelini olusturan dental radyografi gorintiileri, ¢iiriik, dolgu,
gomiili dis, implant ve normal olarak etiketlenmis verilerden
olugsmaktadir. Bu veri seti, dental goriintiilerin otomatik teshisi ve
smiflandirilmast amaciyla kullamilmistir. Calismada uygulanan derin
6grenme mimarileri, bu boliitlenmis goriintiiler lizerinde egitilerek dig
radyografisi siniflandirmasindaki performanslar karsilagtirilmistir.

3.1. Veri Seti (Data Set)

Bu ¢aligmada ciiriik, dolgu, gémiilii dis, implant ve normal olarak
etiketlenmis dental radyografi goriintiilerinden olusan bir veri seti
kullanilmigtir  [19]. Caligmada kullanilan veri seti, Dental
Radiography veri seti temel alinarak olusturulmustur. Veri setinin
organizasyonu egitim, dogrulama ve test seklindedir. Egitim seti
(train), modelin d6grenmesi igin kullanilan goriintiileri icermektedir.
Dogrulama seti (validation), modelin hiperparametre optimizasyonu
sirasinda degerlendirme yapilan veri kiimesini igermektedir. Test seti
(test), nihai model degerlendirmesi igin ayrilan bagimsiz veri
kiimesini igermektedir. Veri seti hazir olarak egitim, dogrulama ve
test setlerine ayrilmistir ve herhangi bir ek veri artirma islemi
uygulanmamugtir.  Goriintiiler, dis rontgenlerinden  boliitleme
yontemiyle ayristirtlmistir ve her bir gériintii belirlenen sinifa uygun
sekilde etiketlenmistir. ~ Calismada, farkli  dis tiplerinin
siniflandirilmasini kolaylastirmak amaciyla etiketli veriler kullanilmis
ve herhangi bir ek manuel anotasyon yapilmamistir. Goriintiiler,
orijinal panoramik rontgenlerden alinmistir. Coziiniirliik, model giris
boyutuna uygun olacak sekilde 224x224 piksel olarak yeniden
6lgeklendirilmistir. Goriintiiler gri seviyede olup, herhangi bir renk
doniistiirme islemi uygulanmamistir. Boliitleme sonras: her bir dis
bireysel olarak etiketlenmis ve ilgili alt klasorlere yerlestirilmigtir.
Veri seti temizlenmis ve organize edilmis oldugu i¢in goriintiilerde
histogram esitleme ve kontrast iyilestirme gibi 6n isleme adimlari
uygulanmamistir.

Veri seti, panoramik rontgen gorintiilerinden olusmaktadir ve
ozellikle dislerdeki ¢iiriik, dolgu, gomiilii dis ve implant gibi
durumlarin tespiti ve siniflandirtlmasi amaciyla kullanilmaktadir.
Veri seti, Segment Anything Model (SAM) kullanilarak
boliitlenmistir. Boliitleme siirecinde, her dis ayr1 ayr1 tanimlanmig ve
kategorize edilmistir. Bu sayede, hem ¢iiriik diglerin hem de saglikli
diglerin boliitlenmis goriintiileri elde edilmistir. Bu siireg, diglerin
bireysel olarak incelenmesi ve siniflandirilmasi igin 6nemlidir.
Kullanilan veri seti, ozellikle dis hekimligi alaninda yapay zeka
tabanli uygulamalar gelistirmek i¢in dnemlidir.

Kullanilan veri seti egitim, test ve dogrulama klasorlerinden
olusmaktadir. Her alt klasor, ilgili kategoriye ait boliitlenmis dis
goriintiilerini icerir. Her alt klasor, ¢iiriik, dolgu, gdmiilii dis, implant
ve normal olmak iizere ilgili sinif etiketine karsilik gelen béliitlenmis

dis gorintiilerini igermektedir. Simf dagiliminda belirgin bir
dengesizlik bulunmaktadir. Ozellikle ¢iiriik (22 gériintii), gomiilii dis
(35 goriintii) gibi baz1 siniflar digerlerine kiyasla ¢ok daha az Grnege
sahiptir. Bu durum, modelin belirli siniflar1 daha iyi 6grenmesine ve
azinlik simiflart g6z ardi etmesine neden olabilecek bir dengesizlik
olusturmaktadir. Ancak, veri seti hazir olarak egitim, dogrulama ve
test setlerine ayrilmis oldugundan ek veri artirma teknikleri
uygulanmamistir. Bunun yerine, modelin dengesiz veri setiyle
egitilmesini daha adil hale getirmek i¢in farkli degerlendirme
metrikleri kullanilmistir. Egitim klasorii 25410, test klasorii 1714 ve
dogrulama klasorii ise 2721 goriintiiden olugsmaktadir. Veri setindeki
her bir sinifa ait goriintii drnekleri Sekil 1°de goriilmektedir.

S NN

Curik Dolgu Gomulu Implant Normal

Sekil 1. Veri setlndekl her bir sinifa ait goriintii 6rnekleri
(Examples of images for each class in the dataset)

3.2. Smiflandirma Modelleri (Classification Models)

VGG-16, Oxford Universitesi Visual Geometry Group tarafindan
gelistirilen bir CNN mimarisidir [20]. VGG-16, 13 evrisimli katman
ve 3 tam bagli katmandan olugan bir mimariye sahiptir. VGG-16, her
konvoliisyon katmaninda 3x3 boyutunda kiigiik filtreler kullanarak
modelin daha ayrintili 6zellikleri 6grenmesini saglar [21]. Modelin
giris boyutu sabittir ve genellikle 224x224 piksel boyutunda RGB
goriintiiler kullanilir. VGG-16’da, konvoliisyon katmanlarindan sonra
Rectified Linear Unit (ReLU) fonksiyonunu kullanilmaktadir. ReLU,
modele dogrusal olmayan Ozellikler kazandirarak 6grenme
kapasitesini artirir [22]. Max pooling katmanlar1 kullanilarak boyut
azaltmas1 yapilmaktadir. VGG-16"nin son katmanlar1 tam bagh
katmanlardir ve bu katmanlarin sonunda softmax fonksiyonu
kullanilarak siniflandirma yapilir [23].

Densely Connected Convolutional Networks (DenseNet), her bir
katmanin, kendisinden 6nceki tiim katmanlardan gelen ¢iktilar1 aldig:
bir mimaridir. Yogun baglantilar, her katmanin kendisinden dnceki
katmanlarin tamamiyla baglantili olmasini saglayarak modelin
yeniden 6grenme ihtiyacini azaltir ve bilgi akisini giiclendirerek agin
daha iyi genellestirme yapmasini saglar [24]. DenseNet ayni ¢ikti
6zellik haritasini alir ve onceki girdi 6zellik haritalariyla birlestirir
[25]. Bu sayede, katmanlar arasindaki bilgi akigini en st diizeye
cikarir ve genel parametre sayisini azaltir. Yogun baglanti yapisi,
parametrelerin daha verimli kullanilmasini saglayarak modelin daha
az parametreye ihtiyag duymasini saglar. DenseNet'in mimarisi gegis
katmanlar1 ve dense bloklardan olusur [24]. Dense blok i¢indeki her
bir konvoliisyon katmani, blok igindeki diger katmanlara baglidir
[26]. Gegis katmanlari, agin etkili bir sekilde biiylimesini saglayan
yogun bloklar arasindaki 6zellik haritalarinin boyutunu en aza indirir.

EfficientNetB0, compound scaling kullanarak modelin derinligi,
genisligi ve ¢oziinirliiginii dengeler, bdylece modelin verimliligini
artirirken performansini optimize eder [27]. Ayrica, global average
pooling ile dzellik haritalarinin daha iyi bir genel goriiniimiinii elde
eder [28]. EfficientNet modelleri, verimlilik ve performans arasinda
optimal dengeyi saglayarak daha az hesaplama giicliyle daha yiiksek
dogruluk elde etmeyi amagclar. EfficientNetB0, ozellikle goriintii
tanima ve transfer 6grenme gorevlerinde yiiksek dogruluk saglar [29].
Kiiciik model boyutu ve hizli islem siiresi sayesinde, sinirli kaynaklara
sahip cihazlarda da etkili bir sekilde caligabilir. Onceden egitilmis
EfficientNetBO modelleri, belirli gorevler i¢in yeniden egitilerek
transfer 6grenme uygulamalarinda kullanilabilir [30].

ResNet, derin sinir aglarmnin egitimini kolaylastiran residual learning
mekanizmasina sahiptir [31]. Geleneksel derin sinir aglarinda, her
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katman ¢iktiyr elde etmek i¢in girdiye bir dizi donlisiim uygular.
ResNet, agin bir katmanimn girdisi ve ¢iktis1 arasindaki farklar olan
kalan eslemeleri Ogrenmesini saglayan residual baglantilar
kullanmaktadir [32]. Residual baglantilar, girisin bir katmanin
cikisina eklenmesiyle olusturulur ve gradyanlarin zayiflatilmadan
dogrudan ag iizerinden iletilmesine olanak tanir [33]. Residual
bloklar, girisin dogrudan sonraki katmana tasindigi bir skip
connection veya shortcut connection igerir. Yani, bir katmanin ¢iktisi,
birkag katman atlanarak daha sonraki bir katmana dogrudan eklenir
[34]. Bu baglantilar, kaybolan gradyan soruna Oziim olarak
gelistirilmistir. Derin aglarda, geri yayilim swrasinda gradyanlar
katmanlar arasinda kaybolabilir, bu da modelin &grenmesini
zorlagtirir. ResNet'teki residual baglantilar, bu sorunu ¢dzerek ¢ok
daha derin aglarin egitilmesine olanak tanir [35]. ResNet, genellikle
3x3 boyutunda kiigiik filtreler kullanir ve bu filtreler bir residual block
icindeki konvoliisyon katmanlarinda yer alir [36].

3.3. Gelistirilen Model (Developed Model)

ViT, dikkat mekanizmasini kullanan bir dénistiiriicii modeldir [37].
ViT, giris goriintiisiinii bir dizi dikkat mekanizmasi araciligiyla
pargalara aywrir ve dikkat mekanizmalari, giris pargalari arasindaki
iligkileri 6grenmek i¢in kullanilir [38]. ViT, paralel isleme yetenegi
sayesinde, her dikkat mekanizmasinin paralel iglenmesini saglayarak
ozellik c¢ikarma ve egitim siireclerini hizlandirir [39]. ViT, bir
doniistiiriicii kodlayici, yama yerlestirmeleri ve dogrusal siniflandirict
bilesenlerden olusur. Yama yerlestirmeleri, goriintilyii dikddrtgen
parcalara ayirmay1 ifade eder. Boliimlere ayrilmis pargalarin her biri,
onceden egitilmis diisiik boyutlu bir alanda temsil edilir [40].

Bu caligmada, gelistirilen hibrit ConvViT modeli ile ViT'n dikkat
mekanizmalarinin  etkinliginden ve CNN’in &zellik ¢ikarma
asamasindaki etkinliginden faydalanmak amaglanmistir. ConvViT
mimarisinin temeli, CNN katmanlar1 ile goriintii 6zelliklerini ¢ikarma
ve ViT katmanlarinin dikkat mekanizmalarini kullanarak bu 6zellikler
arasindaki uzun menzilli iliskileri modellemeye dayanmaktadir.

Gelistirilen modelde, CNN once goriintiileri isler ve 6zellik haritalari
olusturur. Cikarilan oOzellik haritalari, dikkat mekanizmalar
kullanilarak iglenmek ilizere ViT'a girdi olarak sunulur. Dikkat
mekanizmalari, goriintiilerin farkli kisimlarina odaklanarak daha
etkili bir gorsel temsil saglar. ViT tarafindan islenen 6zellik haritalari,
CNN'den elde edilen ozelliklerle birlestirilir. Bu sekilde, 6zellik
¢tkarma agamasinda CNN'nin etkinliginden ve ViT'im dikkat
mekanizmalarinin avantajlarindan yararlamlarak daha basarili bir
goriintii siniflandirma modeli gelistirmek amaglanmigtir.

ViT’da vektor gosterimleri, giris goriintiilerini X = {x,, x,,...,x, }

olarak yama boyutlarina bolerek elde edilir [41]. Bu vektdrler, Es. 1'de
goriildiigii gibi bir £ gdmme matrisi ile ¢arpilarak doniistiiriiliir.

X

Gomme

=XE (O]

Dikkat mekanizmasi, girig vektorlerinin iligkilerini modellemek igin
kullamilir ~ [42]. W, W, W,  Ogrenilebilir  afirlik  matrisleri

kullanilarak, sorgu, anahtar ve deger vektorleri Es. 2'de goriildiigii gibi
olusturulur.

Sorgu (Q) = X gpea- WQ
Anahtar (K) = X0 Wy @
Degervektorii (V)= X .- W,

Es. 3 kullanilarak dikkat degerleri hesaplanir. d,, , sorgunun boyutunu
ve anahtar vektorlerini ifade eder.
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Dikkat (Q, K, V)= softmax[QKT ]V Q)

N

Dikkat mekanizmasinin ¢iktilari, Es. 4 kullamlarak ileri beslemeli aga
sunulur. Ogrenilebilir agirhk ve 6nyarg parametreleri ., p,, W, b,

“dir [43].
FEN(X)=Re LU(XW, +b)W, +b, (C)

Her blokta ¢iktilar, katman normalizasyonu kullanilarak onceki
katmanin ¢iktilariyla toplanir. Sekil 2°de hibrit ConvViT mimarisi
goriilmektedir.

CNN
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Sekil 2. Hibrit ConvViT mimarisi (Hybrid ConvViT architecture)

Calismada modeller uygulanmadan Once goriintiilerin boyutlar
(224x224) ve batch boyutu (32) belirlenmistir. Egitim, dogrulama ve
test veri setleri i¢in ImageDataGenerator ile veri artirma ve
normalizasyon islemleri gergeklestirilmistir. Sekil 2'de gorildiigi
gibi, ConvViT girig katmani, CNN bileseni, 6zellik haritalari, ViT ve
son katmanlardan olusur. ViTFeatureExtractor ve TFViTModel
kullanilarak Hugging Face'den ViT modeli ve ozellik ¢ikaricist
yiiklenmistir. ViTLayer kullanilarak katmanlar olusturulmus ve bu
katmanlarla ViT modeli kullanilarak o6zellik ¢ikarimi yapilmustir.
Input katmani 224x224x3 boyutunda giris katmani ifade etmektedir.
Rescaling, girisleri [0,1] araligina normalize etmek igin kullanilmustir.
GlobalAveragePooling1D, ViT modelinden elde edilen ozelliklerin
max pooling islemini yapmak i¢in kullanilmistir. 256, 128 ve 32 néron
iceren ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip 3 farkli Dense
katman1 eklenmistir. Dense katmanlar1 arasina eklenen Dropout
katmanlarryla asir1 6grenmeyi engellemek amaglanmistir. Softmax
aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikt1 katmani ise siniflama sonuglarini



Utku / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:3 (2025) 2071-2085

iretmektedir. Modelin erken durdurulmasi, 6grenme orani azaltma ve
en iyl modelin kaydedilmesi i¢in callback'ler tanimlanmistir. Modeli
derleme asamasinda Adam optimizasyonu ve
sparse_categorical crossentropy kayip fonksiyonunu kullanilmstir.

Giris katman1 goriintiilerin piksel degerlerini alir ve 6n igleme igin
normallestirir veya yeniden boyutlandirir. ConViT modelinde CNN
6zellik ¢ikarma igin kullanilmaktadir. CNN, goriintiilere konvoliisyon
ve havuzlama uygulayarak ozellik haritalari elde eder. Ozellik
haritalart goriintiilerin  list diizey temsilini igerir. ViT o&zellik
haritalarini giris olarak alir, isler ve dikkat mekanizmalari araciligiyla
gorsel iliskileri modeller. ConvViT'in ¢iktis1 tam bagh katmanlara
iletilir ve sif etiketini tahmin etmek i¢in softmax aktivasyonundan
gecirilir. ConvViT'in hiper parametreleri: girdi boyutu (224, 224),
sinif sayist 5, yigin boyutu 32, optimizasyon algoritmast Adam, kayip
fonksiyonu sparse_categorical_crossentropy, ilk Dropout katmani
0.3, ikinci Dropout katmani 0.2, erken sonlandirma igin patience
degeri 20, minimum gelisme orant min_delta 0.0001 ve epoch sayisi
100’diir. VGG-16 igin kullanilan hiperparametreler giris boyutu:
(224, 224, 3), optimizasyon algoritmasi: Adam, 6grenme orani: le-4,
batch size: 32, epoch sayisi: 100, kayip fonksiyonu: Sparse
Categorical Crossentropy, aktivasyon fonksiyonlari: ara katmanlarda
ReLU ve ¢ikti katmaninda Softmax, dropout orani: 0.3, erken
durdurma: patience=20'dir. ResNet-50 icin  kullanilan
hiperparametreler giris boyutu: (224, 224, 3), optimizasyon
algoritmasi: Adam, 6grenme orani: le-4, batch size: 32, epoch sayisi:
100, kay1p fonksiyonu: Sparse Categorical Crossentropy, aktivasyon
fonksiyonlar1: ara katmanlarda ReLU ve ¢ikti katmaninda Softmax,
dropout orani: 0.2, erken durdurma: patience=20'dir. DenseNet201
icin kullamlan hiperparametreler giris boyutu: (224, 224, 3),
optimizasyon algoritmasi: Adam, 6grenme orant: 1e-4, batch size: 32,
epoch sayist: 100, kayip fonksiyonu: Sparse Categorical
Crossentropy, aktivasyon fonksiyonlari: ara katmanlarda ReLU ve
¢iktt katmaninda Softmax, dropout orani: 0.2, erken durdurma:
patience=20'dir. EfficientNetB0 i¢in kullanilan hiperparametreler
girig boyutu: (224, 224, 3), optimizasyon algoritmasi: Adam, 6grenme
orani: le-4, batch size: 32, epoch sayisi: 100, kayip fonksiyonu:
Sparse Categorical Crossentropy, aktivasyon fonksiyonlari: ara
katmanlarda ReLU ve ¢ikt1 katmaninda Softmax, dropout orani: 0.2,
erken durdurma: patience=20'dir. Bu hiperparametreler, veri setine ve
modellerin egitimi sirasinda elde edilen en iyi performansa gére
belirlenmistir.

ConvViT modeli, geleneksel CNN tabanli mimarilere kiyasla uzun
menzilli iligkileri daha iyi modelleyebilmesi i¢in ViT (Vision
Transformer) ile gliglendirilmistir. Modelin optimizasyon siirecinde,
Adam optimizasyon algoritmas: kullanilmis ve 6grenme orani le-4
olarak belirlenmistir. ConvViT’in katman yapisinda, CNN bileseni
derin 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmig, ardindan ViT modiili ile daha
genis Olgekli iligskiler modellenmistir. Modelin basarisini artirmak igin

Ciiriik Dolgu
Ciirtik N FP
Dolgu FN TP
e
G&J’“ Gomiili dis ™ FP
O
Implant N FP
Normal ™ FP

Dropout (0.3 ve 0.2) katmanlari eklenerek asirt 6grenme engellenmis,
ayrica erken durdurma (early stopping) yontemi kullanilarak egitim
stirecinin gereksiz yere uzamasi 6nlenmistir. Transformer bileseninde
¢oklu bash dikkat mekanizmasi (multi-head attention) kullanilarak
modelin farkli 6zellikleri ayn1 anda 6grenmesi saglanmistir. Ozellikle
panoramik rontgenlerde farkli bolgelerin birbirleriyle iligkisini
anlamak i¢in, dikkat mekanizmalarinin (self-attention) Onemine
odaklanilmistir. Geleneksel CNN tabanli modellerle kiyaslandiginda,
ConvViT'in bu hibrit yapis1 sayesinde uzun menzilli bagimhiliklar
modelleyerek dental radyografilerde daha yiiksek bir siniflandirma
dogruluguna ulastig1 gézlemlenmistir.

3.4. Performans Degerlendirme Metrikleri (
Performance Evaluation Metrics)

Siniflandirma  modellerinin  degerlendirilmesinde temel olarak
kesinlik, duyarlilik, dogruluk ve F-skor metrikleri kullanilmaktadir.
Karmagiklik matrisinden elde edilen bu degerler, modellerin veri
setindeki oOrnekleri ne kadar dogru smiflandirabildigine dair
degerlendirmeler saglar. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti ¢ok siniflt
bir veri setidir. Sekil 3’te goriilen karigiklik matrisi, ¢ok smifli
siniflandirma problemlerinde 6rnek olarak segilen Dolgu sinifi igin
TP, FN, TN ve FP degerlerinin nasil segilecegini gostermektedir.

Sekil 3’te, ornek olarak Dolgu smifi i¢in TP, FN, TN ve FP
degerlerinin nasil segilecegi gorsel olarak sunulmustur. Dolgu olarak
tahmin edilen ancak aslinda bagka bir sinifa (FP) ait olan 6rnekler
turuncu renkte gosterilmistir. Dolgu olarak tahmin edilmesi gereken
ancak farkli bir sinif etiketiyle tahmin edilen 6rnekler (FN) ise sar1
renkte gosterilmistir. Dolgu sinifi igin tahmin edilen ve gergek degerin
kesistigi hiicre (TP) yesil renkte gosterilmistir. Dogru sekilde tahmin
edilen farkli siniflara ait 6rnekler (TN) mavi renkte gésterilmistir.

Dogruluk, Esg. 5'te goriildiigli bir modelin tiim tahminleri arasindaki
dogru tahminlerin oranini ifade eden bir performans metrigidir.

TP+TN (5)

Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN

Kesinlik, Dolgu olarak smiflandirilan 6rneklerin kaginin aslinda
Dolgu sinifina ait oldugunu gosterir ve Es. 6 kullanilarak hesaplanir.

TP 6)
TP+FP

Kesinlik =

Duyarlilik, Dolgu olarak smiflandirilmas: gereken drneklerin kaginin
dogru sekilde smiflandinldigini gosterir ve Es. 7 kullanilarak
hesaplanir.

Tahmin edilen

Gomiilii dis  Implant ~ Normal
TN TN TN
FN FN FN
TN TN TN
N TN TN
TN TN TN

Sekil 3. Cok sinifli siniflandirma problemleri i¢in karigiklik matrisi (Confusion matrix for multi-class classification problems)
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(O]

Duyarlilik = T
TP+FN

F-skor, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin etkisini korumak i¢in bu
metriklerin harmonik ortalamasi alinarak Es. 8’de goriildiigii gibi
hesaplanir.

_ 2.Kesinlik.Duyarliik

F —skoru = — 8)
Kesinlik+Duyarlilik

4. Deneysel Sonug¢lar (Experimental Results)

Bu caligmada, ¢iiriik, dolgu, gomiilii dis, implant ve normal olarak
etiketlenmis dental radyografi goriintiilerinden olusan veri seti
tizerinde farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak siniflandirma
performanslart karsilastirilmistir. Gelistirilen ConvViT modeliyle
birlikte VGG-16, DenseNet201, EfficientNetBO ve ResNet-50 gibi
popiiler derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen sonuglar,
modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skor gibi performans
metrikleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her bir modelin
dis radyografisi siniflandirma problemindeki etkinligini ve
verimliligini ortaya koyarak, Ozellikle otomatik dis teshis
sistemlerinin gelistirilmesi i¢in en uygun modelin belirlenmesine
yonelik onemli sonuglar sunmaktadir.

Sekil 4 ve Tablo 2°de DenseNet201 modeli i¢in karisiklik matrisi ve
deneysel sonuglar goriilmektedir. Sekil 4’te gorildigi gibi
DenseNet201 modeli Ciiriik sinifindaki 22 goriintiiden 8’ini, Dolgu
smifindaki 315 goriintiiden 261’ini, GOmiili dis siifindaki 32
goriintiiden 19’unu, Implant smifindaki 104 goriintiiden 92’sini ve
Normal smifindaki 1241 goriintiiden 1161°ini dogru bir sekilde
siniflandirmigtir. Sekil 4 ve Tablo 2’de goriildiigi gibi DenseNet201

modeli 1714 gorintii  Orneginin  1388’ini
siniflandirarak %89,90 dogruluk elde etmistir.

dogru bir sekilde

Sekil 5 ve Tablo 3°te EfficientNetB0 modeli i¢in karigiklik matrisi ve
deneysel sonuglar goriilmektedir. Sekil 5’te  gortildigh gibi
EfficientNetB0 modeli Ciiriik sinifindaki 22 goriintiiden 6’sin1, Dolgu
sinifindaki 315 goriintiiden 268’ini, Gomiilii dis siifindaki 32
goriintiiden 26’smn1, Implant smnifindaki 104 goriintiiden 96’s1m1 ve
Normal smifindaki 1241 goriintiiden 1167’sini dogru bir sekilde
siniflandirmigtir. Sekil 5 ve Tablo 3’te goriildiigi gibi EfficientNetBO
modeli 1714 goriintii 6rneginin  1563’tini  dogru bir sekilde
smiflandirarak %91,19 dogruluk elde edilmistir.

Sekil 6 ve Tablo 4’te ResNet-50 modeli i¢in karisiklik matrisi ve
deneysel sonuglar goriilmektedir. Sekil 6’da goriildiigii gibi ResNet-
50 modeli Ciiriik sinifindaki 22 goriintiiden 6’sin1, Dolgu sinifindaki
315 goriintiiden 268’ini, Gomiilii dis smifindaki 32 goriintiiden
14’iinii, Implant smifindaki 104 gdriintiiden 98’ini ve Normal
smifindaki 1241 goriintiiden 1126’sm1  dogru  bir  sekilde
smiflandirmistir. Sekil 6 ve Tablo 4’te goriildiigii gibi ResNet-50
modeli 1714 gorlintii  Orneginin  1512°sini  dogru bir sekilde
siniflandirarak %88,21dogruluk elde etmistir.

Sekil 7 ve Tablo 5’te VGG-16 modeli igin karigiklik matrisi ve
deneysel sonuglar goriilmektedir. Sekil 7°de goriildiigi gibi VGG-16
modeli Ciiriik sinifindaki 22 goriintiiden 6’sin1, Dolgu sinifindaki 315
goriintiiden 267’sini, Gomiilii dis sinifindaki 32 goriintiiden 18’ini,
Implant smifindaki 104 gériintiiden 95’ini ve Normal sinifindaki 1241
goriintiiden 1111%ini dogru bir sekilde smiflandirmistir. Sekil 7 ve
Tablo 5’te gorildiigii gibi VGG-16 modeli 1714 goriintii 6rneginin
1497’sini dogru bir sekilde smiflandirarak %87,33 dogruluk elde
edilmistir.

Ciiriik - 8 2 1 0 11
-1000
Dolgu - 7 261 7 10 30 800
]
& Gomiilii dis - 0 0 19 0 13 -600
]
_ -400
Iimplant - 0 7 0 92 5
-200
Normal - 22 49 4 5
Ciiriik Dolgu Gomiilii dis  Implant Normal

Tahmin Edilen

Sekil 4. DenseNet201 modeli i¢in karisiklik matrisi (Confusion matrix for DenseNet201 model)

Tablo 2. DenseNet201 modeli igin deneysel sonuglar (Experimental results for the DenseNet201 model)

Simif Dogruluk  Kesinlik  Duyarhiik  F-skor
Ciiriik 0,21 0,36 0,26
Dolgu 0,81 0,82 0,81
Gomiilii dis 0.89 0,61 0,59 0,59
Implant ’ 0,85 0,88 0,86
Normal 0,95 0,93 0,93
Agirlikli ortalama 0,90 0,89 0,89
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Sekil 5. EfficientNetB0 modeli i¢in karisiklik matrisi (Confusion matrix for EfficientNetB0 model)

Tablo 3. EfficientNetB0 modeli i¢in deneysel sonuglar (Experimental results for the EfficientNetBO model)

Siuf Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F-skor
Ciiriik 0,21 0,27 0,23
Dolgu 0,85 0,85 0,85
Gomiilii dis 0.91 0,52 0,81 0,63
Implant ’ 0,87 0,92 0,89
Normal 0,96 0,94 0,94
Agirlikli ortalama 0,91 0,91 0,91
Girik- 6 1 1 2 12 1000
Dolgu - 2 268 3 14 28 -800
2 !
% Gomili dis- 1 1 14 3 13 600
]
-400
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-200
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Sekil 6. ResNet-50 modeli i¢in karisiklik matrisi (Confusion matrix for ResNet-50 model)

Tablo 4. ResNet-50 modeli i¢in deneysel sonuglar (Experimental results for the ResNet-50 model)

Simif Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F-skor
Ciiriik 0,15 0,27 0,19
Dolgu 0,82 0,85 0,83
Gomiilii dis 0.88 0,56 0,43 0,48
Implant ’ 0,68 0,94 0,78
Normal 0,95 0,90 0,92
Agirlikli ortalama 0,89 0,87 0,88
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Sekil 7. VGG-16 modeli igin karisiklik matrisi (Confusion matrix for VGG-16 model)

Tablo 5. VGG-16 modeli i¢in deneysel sonuglar (Experimental results for the VGG-16 model)

Siuf Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F-skor
Ciiriik 0,08 0,27 0,12
Dolgu 0,83 0,84 0,83
Gomiilii dis 0.87 0,46 0,56 0,50
Implant > 0,82 0,91 0,86
Normal 0,94 0,89 0,91
Agirlikli ortalama 0,89 0,86 0,87
-1200
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-1000
Dolgu - 0 282 0 1 32
-800
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&)
Implant - 0 1 0 102 1 400
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Sekil 8. ConvViT modeli igin karisiklik matrisi (Confusion matrix for ConvViT model)

Tablo 6. ConvViT modeli i¢in deneysel sonuglar (Experimental results for the ConvViT model)

Siuf Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F-skor
Ciurik 0,42 0,36 0,38
Dolgu 0,96 0,39 0,92
Gomiili dis 0.95 0,77 0,84 0,80
Implant > 0,98 0,98 0,98
Normal 0,96 0,97 0,96
Agirlikli ortalama 0,95 0,94 0,94
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Sekil 8 ve Tablo 6’da ConvViT modeli i¢in karisiklik matrisi ve
deneysel sonuglar goriilmektedir. Sekil 8°de goriildiigii gibi ConvViT
modeli Ciiriik siifindaki 22 gériintiiden 8’ini, Dolgu sinifindaki 315
goriintiiden 282’sini, Gomiilii dis sinifindaki 32 goriintiiden 27’sini,
Implant smifindaki 104 gériintiiden 102’sini ve Normal smifindaki
1241 goriintiiden 1212’sini dogru bir sekilde siniflandirmistir. Sekil 8
ve Tablo 6’da goriildiigii gibi ConvViT modeli 1714 goriintii
6rneginin 1631’ini dogru bir sekilde siniflandirarak % 95,15 dogruluk
elde edilmistir.

Sekil 9°da modellerin epoch sayisina gore dogruluk grafikleri
goriilmektedir. Sekil 10°da modellerin epoch sayisma gore kayip
grafikleri goriilmektedir.

Sekil 11 ve Tablo 7°de Kkarsilagtirmali deneysel sonuglar
goriilmektedir. Sekil 11 ve Tablo 7’de goriildiigii gibi deneysel
sonuglar ConvViT'in Kkarsilastiritlan modellerden daha basarili
oldugunu gostermistir. ConvViT'in karsilastirilan modellerden daha
basarili olmasinin temel nedeni, CNN ve ViT gibi iki giiglii derin
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Sekil 9. Modellerin epoch sayisina gore dogruluk grafikleri (Accuracy graphs of models according to epoch number)
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Sekil 10. Modellerin epoch sayisina gore kayip grafikleri (Loss graphs of models according to epoch number)

Tablo 7. Karsilagtirmali deneysel sonuglar (Comparative experimental results)

Model Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-skor
VGG-16 0,87 0,89 0,86 0,87
ResNet-50 0,88 0,89 0,87 0,88
DenseNet201 0,89 0,90 0,89 0,89
EfficientNetB0 0,91 0,91 0,91 0,91
ConvViT 0,95 0,95 0,94 0,94
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Sekil 11. Karsilagtirmali deneysel sonuglar (Comparative experimental results)

6grenme mimarisinin avantajlarimi bir araya getirmesidir. ConvViT,
CNN katmanlar1 sayesinde goriintiilerdeki kenarlar ve dokular gibi
lokal 6zellikleri etkin bir sekilde ¢ikarir. CNN'ler, goriintiilerin kiigiik
boliimlerindeki detaylart yakalamada basarilidir, bu da ozellikle
dental radyografi gibi karmasik yapilara sahip verilerde onemli bir
avantaj saglar. ViT, dikkat mekanizmasi kullanarak goriintiideki farkls
bolgeler arasindaki uzun menzilli iligkileri modelleyebilir. Geleneksel
CNN'ler genellikle lokal 6zelliklere odaklanirken, ViT goriintiiniin
daha genis bir alanini iligkilendirir ve bu sayede daha yiiksek diizeyde
baglamsal bilgi 6grenir. ConvViT, CNN'in lokal giicli yanlarin
ViT'nin bu dikkat mekanizmasi ile tamamlayarak daha kapsamli bir
analiz yapar. ConvViT, CNN ve ViT'in birlesimi sayesinde hem yerel
hem de kiiresel bilgi yakalama yetenegine sahiptir. CNN, hizli ve
verimli Ozellik ¢ikarimi saglarken, ViT goriintideki daha uzun
mesafeli bagimliliklar1 ve baglamsal iliskileri dgrenir.

Bu ¢alismada ConvViT modeli, VGG-16, ResNet-50, DenseNet201
ve EfficientNetB0 gibi CNN tabanli mimariler ile karsilagtirilmstir.
Modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-skoru ve AUC (ROC
Egrisi Altindaki Alan) metrikleri kullanilarak detayli performans
analizleri yapilmigtir. ConvViT modeli, %95 dogruluk orani ile diger
modellere kiyasla daha yiiksek bir genel basari elde etmistir.
DenseNet201 ve EfficientNetB0 modelleri, sirasiyla %93,5 ve %94,8
dogruluk oranlartyla ConvViT modeline yakin performans
gostermistir. VGG-16 ve ResNet-50 modelleri ise sirasiyla %78,8 ve
%77,0 dogruluk oranlar ile diger modellere kiyasla daha diisiik
performans gostermistir.

Normal dis sinifinda, tiim modellerin dogruluk orami yiiksek olup,
ConvViT ve EfficientNetBO0 en iyi sonucu vermistir. Ciiriik sinifinda,
ConvViT modeli, siif dengesizligi nedeniyle en diisiik basarimi
gostermigtir ancak diger modellere gore daha tutarli sonuglar
vermistir. Implant ve dolgu smiflarinda, ConvViT ve DenseNet201
modelleri belirgin sekilde daha iyi performans gostermistir. Gomiilil
dis sinifinda, tiim modellerin bagarimi diisiik olup, az sayida goriintii
bulunmasi nedeniyle model genellemesi zayif kalmistir. Modelin
azinlik simiflarini dogru sekilde simiflandirma basarist agisindan F-
skor ve duyarlilik metrigi kritik 6neme sahiptir. ConvViT, azmlik
simiflarda daha dengeli bir sonug sunarken, EfficientNetBO 6zellikle
normal ve implant siniflarinda daha yiiksek F-skoru elde etmistir.
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ConvViT, uzun menzilli iliskileri modelleyerek genel siniflandirma
dogrulugunda en yiiksek basartyr saglamistir. EfficientNetBO ve
DenseNet201 modelleri, CNN tabanli modeller arasinda en bagarili
sonuglari vermistir. ResNet-50 ve VGG-16 modelleri, 6zellikle kiigiik
veri setlerinde sinirl performans gostermistir ve ConvViT'e kiyasla
daha diigiik dogruluk oranlari elde etmistir. Elde edilen bu sonuglar,
ConvViT'in dzellikle dental radyografi analizlerinde yiiksek dogruluk
ve gliglii genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu ¢aligmada, ConvViT modeli ve karsilagtirmali CNN tabanl
modeller, dental radyografi veri seti iizerinde farkli agamalarda
uygulanmistir.  Yontemlerin uygulanma sirasi, modelin grenme
bagarisini en ist diizeye ¢ikarmak ve veri setinin Ozelliklerine en
uygun hale getirmek amaciyla belirlenmistir. lk asamada, dis
goriintiileri  boliitleme sonrasi kategorilere ayrilmigtir. Burada,
modelin basar1 oranini artirmak i¢in veri setinde herhangi bir manuel
anotasyon yapilmamis, dogrudan hazir olarak sunulan veriler
kullanilmugtir. Veri seti egitim, dogrulama ve test olarak bolinmiis
olup, her bir goriintii 224x224 piksel ¢oziiniirlige 6l¢eklendirilmistir.
Renk doniisimii (grayscale vs. RGB) gibi ek iglemler yapilmamis,
orijinal radyografi formati korunmustur. Veri seti hazirlandiktan
sonra, Oncelikli olarak ConvViT modeli egitilmis ve ardindan
karsilagtirmali  olarak VGG-16, ResNet-50, DenseNet201 ve
EfficientNetBO modelleri kullanilmigtir. Bu  Oncelik  sirast
belirlenirken ConvViT modelinin uzun menzilli bagimliliklar
modelleme kapasitesinin test edilmesi ve CNN tabanli modellerin
dental radyografi goriintiilerinde nasil bir performans sergilediginin
Olgiilmesi kriterleri goz oniinde bulundurulmustur Bu agamada, tiim
modeller ayni veri seti oranlart kullanilarak egitilmis ve aym
optimizasyon parametreleri ile degerlendirilmistir. Egitim siirecinde,
erken durdurma kullanilarak modelin asir1  6grenme yapmasi
onlenmigtir. Model kargilagtirmalar1 yapilirken, ilk olarak tim
modeller igin dogruluk metrigi hesaplanmis, ardindan simf
dengesizliginin etkilerini anlamak amaciyla F-skor ve agirlikli
dogruluk metrikleri degerlendirilmistir.

Hem CNN hem de ViT bilesenlerini igeren hibrit bir model olarak veri
setindeki uzun mesafeli iliskileri en iyi modelleme potansiyeline sahip
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oldugu i¢in ConvViT modeli ilk olarak test edilmigtir. DenseNet201
ve EfficientNetB0, ConvViT modeline en yakin dogruluk sonuclarini
veren CNN tabanli modeller oldugu i¢in ikinci agamada incelenmistir.
VGG-16 ve ResNet-50, geleneksel CNN mimarilerine dayandig i¢in
son asamada degerlendirilmistir. Modeller arasindaki karsilagtirmalar
sadece dogruluk oranlari agisindan degil, ayn1 zamanda veri setine
uygunluk, genelleme basarisi ve azinlik simiflardaki performans
acisindan detaylandirilmistir. ConvViT modeli, dental radyografi veri
setinde uzun menzilli bagimliliklar1 daha iyi modelleyerek en yiiksek
dogruluk oranina ulagmistir.

VGG-16, derin yapist ve Kkiigiik filtrelerle calisan katmanlari
sayesinde gorsel verilerden detayli ozellikler ¢ikarabilir. Ancak,
VGG-16"1n derinligi nedeniyle modelin 6grenme siireci daha yavas
olabilir ve dikkat mekanizmalarmi kullanmaz. ConvViT, CNN
katmanlarin1 ViT ile birlestirerek daha genis bir perspektif elde eder
ve uzun menzilli iliskileri modelleyebilir. Bu sayede daha fazla bilgi
yakalayarak siniflandirma performansimi artirir. ConvViT'in dikkat
mekanizmalari, VGG-16'min eksik kaldigi uzun menzilli iliski
modellemeyi etkili sekilde gergeklestirir. ResNet-50, residual
baglantilart ile derin sinir aglarinin egitiminde yasanan zorluklari
asarak derin modellerin egitimini artirir. Ancak, ResNet-50'nin sadece
lokal ozelliklere odaklanan yapisi, uzun menzilli bagimliliklar:
yeterince yakalayamaz. ConvViT, CNN ile elde ettigi yerel 6zellikleri
ViT'nin dikkat mekanizmalari ile daha etkili bir sekilde uzun menzilli
iligskilere doniistiiriir. Bu sayede ResNet-50'ye gore daha yiiksek bir
siniflandirma  dogrulugu elde etmistir. DenseNet201, katmanlar
arasindaki yogun baglantilar ile bilgiyi daha iyi yayar ve parametre
verimliligi saglar. Ancak, bu modelde dikkat mekanizmalarinin
olmamasi, ozellikle karmagik goriintiilerde uzun menzilli iliskileri
anlamada eksik kalmasina neden olabilir. ConvViT, bu eksikligi ViT
ile gidermekte ve goriintideki daha genis alanlar iliskilendirerek
DenseNet201’e gore daha basarili sonuglar vermektedir. EfficientNet-
B0, bilesik dlgekleme stratejisi ile daha az hesaplama maliyetiyle
yiiksek performans saglamay: hedefler. Bu verimlili§ine ragmen,
goriintiilerdeki uzun menzilli iligkileri modellemede ConvViT'in
dikkat mekanizmalar1 kadar etkili degildir. ConvViT, CNN'in gii¢lii
ozellik ¢ikarma kapasitesini ViT ile birlestirerek sadece verimli degil,
aynt zamanda daha genis bir perspektifle daha basarili bir
siniflandirma yapabilmektedir. ConvViT modeli, hem yerel hem de
uzun menzilli iligkileri modelleme yetenegi sayesinde dental
radyografi gorlintiilerini yliksek dogrulukla smiflandirmistir. Model,
6zellikle normal dig, dolgu ve implant siniflarinda yiiksek performans
sergilemistir. Ancak, ¢iiriik ve gomiilii dis siniflarinda daha diigiik
dogruluk degerleri elde edilmistir. Bu durum, veri setindeki
dengesizligin modelin  O6grenme siireci {izerindeki etkisini
gostermektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalar, ConvViT modelinin
ResNet-50, DenseNet201, VGG-16 ve EfficientNetBO gibi yaygin
olarak kullanilan derin dgrenme modellerine kiyasla daha yiiksek
basar1 elde ettigini gostermistir. Ozellikle, ViT tabanl dikkat
mekanizmalarinin dental radyografi goriintiilerinde uzun mesafeli
iligkileri modelleyerek  smiflandirma  dogrulugunu  artirdig:
gozlemlenmistir.

Tablo 1°de goriildiigi gibi, literatiirdeki diger ¢calismalarda genellikle
YOLO, Faster R-CNN ve ResNet gibi CNN tabanli modeller
kullanilmigtir. Bu ¢alismalarda genellikle daha dengeli veri setleri
kullanildig1 i¢in siniflandirma basarilarinin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir.  Ancak, ConvViT modeli, ViT’nin dikkat
mekanizmalarini CNN ile birlestirerek panoramik roéntgenlerde farkl
anatomik bolgeler arasindaki iligkileri daha iyi modelleyerek,
geleneksel CNN tabanli modellere kiyasla daha {istiin bir performans
sergilemistir. Literatiirde, farkli derin 6grenme mimarileriyle yapilan
caligmalarin bilyiik bir kisminda sinif dengesizligi problemi ele
alinmamis veya veri artirma teknikleri kullanilarak dengeli veri setleri
olusturulmustur. Bu c¢alismada, hazir olarak sunulan veri seti

kullanildig1 i¢in herhangi bir veri artirma islemi uygulanmamis ve
modelin sinif dengesizligi altinda nasil performans gosterdigi detayl
bir sekilde incelenmigtir. ConvViT modeli, VGG-16, DenseNet201,
EfficientNetB0 ve ResNet-50"ye kiyasla %95 dogruluk orani ile daha
bagarili olmustur. Elde edilen sonuglar, ConvViT modelinin dental
radyografi goriintilerinin otomatik olarak analiz edilmesi igin
kullanilabilecek gii¢lii bir model oldugunu gostermektedir. Ancak,
modelin gergek klinik ortamlarda kullanilabilmesi igin ek dogrulama
siireclerine ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle, modelin farkli yas
gruplarina, etnik kokenlere ve farkli radyografik cihazlarla elde edilen
goriintiilere karst nasil performans gosterdiginin test edilmesi
gerekmektedir.

5. Sonugclar (Conclusions)

Bu c¢aligmada, dental radyografi goriintiilerinden ¢iiriik, dolgu,
gomiilii dig, implant ve normal dis durumlarini smiflandirmak
amaciyla hibrit ConvViT modeli gelistirilmigtir. Calismada kullanilan
veri seti, Segment Anything Model (SAM) kullamlarak boliitlenmis
ve egitim, dogrulama ve test olarak ayrilmistir. Veri seti ¢liriik, dolgu,
gomiilii dig, implant ve Normal dis olmak iizere bes farkli smiftan
olugsmaktadir. Ancak, smif dagiliminda belirgin bir dengesizlik
bulunmaktadir. Ciiriik sinifi 22 gériintii ve gomiilii dis sinift ise 35
goriintii ile 1241 goriintilye sahip normal simnifina kiyasla oldukca
diistik sayida ornege sahiptir. Bu durum, modelin belirli siniflar1 daha
iyi O0grenmesine ve azimnlik siniflarini goz ardi etmesine neden
olabilecek bir dengesizlik yaratmaktadir. Modelin siniflandirma
performansini degerlendirirken, dogruluk metriginin yani sira F-skor
ve agirlikli dogruluk gibi metrikler kullanilarak adil bir degerlendirme
saglanmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar, azinlik siniflarinda model
performansinin gorece diisiik oldugunu, ancak dengeli dogruluk ve F-
skor gibi metriklerle modelin genel basarisinin  korundugunu
gostermistir.

ConvViT modeli, CNN'in giiclii 6zellik ¢ikarma kapasitesini ViT'nin
dikkat mekanizmalariyla birlestirerek dental radyografilerin daha
dogru ve kapsamli bir sekilde smiflandirilmasini saglamigtir. Elde
edilen sonuglar, ConvViT'in karsilastirilan VGG-16, ResNet-50,
DenseNet201 ve EfficientNetBO gibi popiiler derin 6grenme
modellerine kiyasla daha basarili oldugunu gostermistir. ConvViT
modeli %95 dogruluk, %95 kesinlik, %94 duyarlilik ve %94 F-skor
ile dental radyografi smiflandirma probleminde Kkarsilastirilan
modellerden daha yiiksek bir siniflandirma performansina ulagmistir.
ConvViT, hem lokal ozellikleri etkili bir sekilde ¢ikaran CNN
katmanlarmin, hem de goriintiideki uzun menzilli iliskileri 6grenen
ViT'nin dikkat mekanizmalarimin hibrit bir modelde birlikte kullanimi
sayesinde daha etkili bir siniflandirma performansina sahip olmustur.
Karsilastirilan modellerden VGG-16, ResNet-50, DenseNet201 ve
EfficientNetBO da belirli dl¢lide basarilt sonuglar vermis olsa da, bu
modeller genellikle ya lokal 6zelliklere odaklanmis ya da uzun
menzilli bagimliliklar1 yeterince modelleyememistir. ConvViT ise her
iki agidan da avantaj saglayarak hem kisa hem uzun menzilli iligkileri
etkili bir sekilde modelleyebilmistirr. Bu c¢alisma, dental
radyografilerde yapay zeka tabanli teshis sistemlerinin gelistirilmesi
icin yeni bir yontem 6nermekte ve ConvViT gibi hibrit modellerin,
dis hekimligi alaninda daha dogru ve giivenilir teshisler yapilmasina
katki1 saglayabilecegini gostermektedir.

Caligmada gelistirilen ConvViT modeli, diger derin &grenme
mimarileri ile karsilastirnildiginda daha yiliksek dogruluk oranina
ulagmistir. Bunun temel sebebi, CNN’in yerel ozellik ¢ikarma
kapasitesinin, ViT'in uzun menzilli iliskileri modelleme yetenegiyle
birlesmesidir. Kullanilan ¢oklu bagli dikkat mekanizmasi, panoramik
rontgenlerde farkli anatomik bolgeler arasindaki iliskileri daha iyi
yakalayarak smiflandirma basarisini artirmistir. Modelin egitim
siirecinde Adam optimizer ve cross-entropy kayip fonksiyonu
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kullanilarak optimizasyon saglanmustir. Ayrica, veri artirma (data
augmentation) teknikleri kullanilarak modelin asir1 6grenme yapmasi
engellenmis ve genelleme kapasitesi artirilmistir. Yapilan deneyler,
ConvViT’in ResNet-50, DenseNet201, VGG-16 ve EfficientNetBO
gibi popiiler mimarilerden daha bagarili oldugunu gostermistir.
Gelecekte, modelin daha genis c¢apli veri kiimeleri iizerinde test
edilmesi ve gergek klinik ortamlarda uygulanabilirliginin aragtirilmasi
onerilmektedir.

Calismada kullanilan veri kiimesi tek bir merkezden elde edilmistir ve
veri setinin biylikligi smirhidir. Bu durum, modelin farklh
popiilasyonlara veya cesitli radyografik cihazlardan elde edilen
goriintiilere kars1 genelleme kapasitesini kisitlayabilir. Bu nedenle,
gelecekte yapilacak calismalarin ¢ok merkezli ve daha genis kapsamlt
veri kiimeleri {izerinde test edilmesi gerekmektedir. Ayrica, veri
artirma yontemlerinin  ¢esitlendirilmesi ve transfer Ogrenme
yaklasimlarinin daha genis veri setlerinde optimize edilmesi, modelin
klinik uygulanabilirligini artirmak adina 6nemli olacaktir. Caligmanin
gelecekteki agamalarinda, farkli yas gruplarina, etnik kokenlere ve
farkli radyografik cihazlarla ¢ekilmis dental gériintiilere sahip daha
genis veri kiimeleri ile modelin genelleme yetenegi test edilecektir.
Bunun yani sira, hibrit ConvViT modelinin farkli hiperparametre
ayarlar1 ile optimize edilmesi ve transfer 6grenme tekniklerinin daha
genis bir veri setine uygulanmasi hedeflenmektedir. Ayrica,
Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artifical Intelligence)
yontemlerinin kullanilmasi ile modelin karar mekanizmalarinin dig
hekimleri tarafindan daha iyi anlagilmasi saglanacaktir. Boylece,
modelin klinik ortamlarda giivenilirligi artirilarak gercek zamanl
uygulamalara entegrasyonu miimkiin hale gelecektir.
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