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0z Onerilen model digerlerinden daha iyi performans

gostermistir. Bulgular, derin 6grenme modellerinin dis

Dis tipi simflandirmast teshis, tedavi ve planlamada tirlerinin siniflandirilmasinda dogru tahminler saglayan

rutin olarak gergeklestirilir. Dijital dis hekimligine giivenilir araglar oldugunu gostermistir.

dogru, zaman alan geleneksel yaklasimlar yerine
islemlerin otomatik olarak gergeklestirilmesi degerlidir. Anahtar  kelimeler: dis, smiflandirma, yapay zeka, derin
Bu calisma, dis tiplerini smiflandirmak i¢in yeni bir ogrenme, panoramik radyografi

derin 6grenme modeli 6nermektedir. Bu ¢alisma, dis

- . S . ABSTRACT
tiirlerini siniflandirmak igin yeni bir model olan ZNet'i S C

onermekte ve performansini1 6nde gelen derin 6grenme . . . . )
Tooth type classification is routinely performed in

modelleriyle karsilastirmaktadir. Panoramik . . . .
diagnosis, treatment, and planning. Towards digital

goriintiilerdeki dis tiirleri kopek dis, kesici dis, 6n az1 dis . . )
dentistry, it is valuable to perform processes automatically

ve az1 dis olmak tizere 4 sinifa ayrilmistir. Bu ¢alismada

ResNet-50, VGG-19, EfficientNet, Densenet, Inception,

instead of time-consuming conventional approaches. This

work suggests a novel deep learning model to classify

Xception ve onerilen ZNet olmak iizere 7 farkli derin .
tooth types. This study proposes a new model, ZNet, for

6grenme modelinin performansi incelenmistir. Model . : :
classifying tooth types and compares its performance with

erformanslar1 Accuracy, Precision, Recall ve F1-score . . .
P Y the leading deep learning models. The tooth types in

metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen o . . o
panoramic images are categorized into 4 classes: incisor,

model ZNet icin Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1-
skoru sirastyla %95,79, %84,10, %94,80 ve %87,60'1r.

canine, premolar and molar. This study investigates the
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performance of 7 different deep learning models,
namely ResNet-50, VGG-19, EfficientNet, Densenet,
Inception, Xception and the proposed ZNet. Model
performances are evaluated using Accuracy, Precision,
Recall and Fl-score metrics. Accuracy, Precision,
Recall and F1-score for the proposed model ZNet are
95.79%, 84.10%, 94.80% and 87.60% respectively. The
proposed model outperformed the others. Findings
showed deep learning models have been shown to be
reliable tools providing accurate predictions in the

classification of tooth types.

Keywords: teeth, classification, artificial intelligence, deep

learning, panoramic radiograph
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Giris

Dis tiplerinin belirlenmesi, gliniimiiz dis hekimligi
uygulamalarinda basit ve temel bir adimdir. Dis tipleri
hekimler arasinda teshis, tedavi ve ileri planlama
siireglerinde kullanilir. Dis tipi siniflandirmasi, dislerin
sekil, fonksiyon ve konum gibi ¢esitli 6zelliklerine gore
kategorize edilmesi ve gruplandirilmasidir. Insan disleri
dort ana tipte simniflandirilir: kesici digler, kopek disleri,
kiiciik az1 digleri ve azi1 disleri. Her tiiriin kesme, yirtma,
oglitme gibi belirli bir islevi vardir. Bu dis tiirleri farkli
sekilde konumlandirilir ve kendi 6zel amaglarina hizmet

etmek i¢in farkl sekillere sahiptir.

Dis hekimliginde yapay zeka (Al), rontgen, BT
taramalar1 ve agiz igi goriintiiler gibi tanisal goriintiileri
analiz eden algoritmalar araciligiyla manuel siirecleri
otomatiklestirerek dig sorunlarini tanimlar. Ayrica yapay
zeka, hasta verilerine dayali olarak potansiyel ag1z sagligi
sorunlarinin erken tespitine yardimei olarak Onleyici
analitige katkida bulunur ve sonugta Onleyici bakim
stratejilerini optimize eder [1-3]. Benzer sekilde, tim
dislerin tanimlanmasinin geleneksel yontemlerle manuel
olarak yiiriitiilmesi yalnizca zaman alic1 olmakla kalmaz,
ayni zamanda uzman giliciiniin rehberligini de

etkileyebilir.

Dis hekimliginde manuel stireclerin
otomatiklestirilmesi cesitli avantajlar sunmaktadir: (i)
otomasyonun c¢esitli gorevler icin gereken siireyi
azaltmast sayesinde artan verimlilik, (ii) otomatik
gorevlerin manuel iglerle iligkili isglicii maliyetlerini
azaltabilmesi sayesinde maliyet tasarrufu, (iii) dis
hekimleri ve personelinin diger gorevlere asir1 zaman
harcamak yerine hasta bakimi ve karmasik prosediirlere
daha fazla odaklanabilmesi sayesinde artan verimlilik.
Bu baglamda, yapay zeka teknolojilerinin, dzellikle de

derin 6grenme alanindaki geligmeler, dis siniflandirma

siireglerinin  otomatiklestirilmesi ve bu alandaki

verimliligin artirilmast ig¢in dnemli bir firsat sunmaktadir.

Gelisen yapay zeka teknolojileri, ¢esitli dis tiirlerini
iceren biyiik bir veri kiimesi tizerinde uygulanarak
siniflandirma modellerinin ger¢ek diinyadaki gesitlilige
daha etkin bir sekilde uyum saglamasma olanak
tanmmistir. Bu ¢alisma, dig tiirlerini siniflandirmak igin
yeni bir derin 6grenme modeli Onermektedir. Ayrica,
performanslar son teknoloji smniflandirma modelleri ile
karsilagtirtlmistir.  ResNet-50, VGG-19, EfficientNet,
Densenet, Inception, Xception ve Znet olmak iizere yedi
farkli derin 6grenme modeli bu siniflandirma problemini
cozmek i¢in egitilmistir. Bu modellerin performansi
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve FIl-skor metrikleri

kullanilarak degerlendirilmistir.

Materyal Metot

Veri kiimesi, Tufts Dental Dataset'in [4] panoramik
radyografilerinden kirpilmig 10.876 dis gOriintiisiini
icermektedir. Goriintiiler kopek dis, kesici dis, 6n az1 dis
ve azit dis olmak tiizere 4 farkli dig tiirline gore
siiflandirilmistir. Smif dagilimlart kesici dis, kdpek disi,
on azi dis ve az1 dis i¢in sirastyla 3176, 1621, 2745 ve
3334’tiir. Goriintiiler bir agiz dis ve ¢ene radyoloji (en az
7 yillik deneyime sahip) uzmani dis hekimi tarafindan
kirpilmis ve kontrol edilmistir. Sekil 1 bu kategorilere ait
farkli 6rnekleri sirastyla sunmaktadir. Veri kiimesi egitim
icin %70, dogrulama igin %20 ve test icin %10'a
bolinmiistiir. Goriintii boyutlari egitim siirecinden 6nce

standartlagtirilmistir.
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Sekil 1. Kopek dis, kesici dis, 6n az1 dis ve az1 dis

Ornekleri

Onerilen model ZNet'e ek olarak bu calismada

uygulanan farkli derin 6grenme modelleri vardi. Bunlar

ResNet-50, VGG-19, EfficientNet, Densenet, Inception
ve Xception'dir. Egitim icin transfer dgrenmesi, yani
onceden egitilmis modeller kullanilmistir. Modeller
farklt

TensorFlow ve Pytorch gibi kiitiiphaneler

tarafindan uygulanmistir.

Siniflandirma i¢in yeni bir model olan ZNet, 6zellik
bloklar,
Z noktasi

cikarma ve Ogrenme igin ¢ift evrisimli
maksimum havuzlama katmanlart ve
birlestirme katmanlar1 igeriyordu. Model mimarisi Sekil
2'de sunulmustur. Model, giris katmani renkli goriintiileri
alacak sekilde yapilandirilmistir. Cift Evrisimli Bloklar,

iki ardisik evrisimli katman, toplu normalizasyon ve

ReLU aktivasyon fonksiyonlarindan olusmustur.
Maksimum  Havuzlama  Katmanlari,  hesaplama
maliyetini ve Ogrenilebilir parametrelerin sayisini

azaltmak icin 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmistir.
Z noktas1 Birlestirme Katmanlari, farkli boyutlara sahip
6zellik haritalarini birlestirmek i¢in kullanilmustir. Toplu
Normallestirme Katmanlart agin egitimini hizlandirmis
ve asirt uyum riskini azaltmigtir. Siniflandirma Katmani
ozellik haritalarin1 diizlestirmis ve dis tipini tahmin

etmek icin tam baglh katmanlar kullanmistir.

Doubs Cormvomitiens Blecks

Tt Mesting Lavers

M Frolleg Layers

Chasidfcation Lasw

Sekil 2. ZNet mimarisi
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Atlanan baglantilar, U-Net mimarisinden esinlenerek
diistik seviyeli oOzellikleri dogrudan yiiksek seviyeli
ozelliklere ileterek performansi artirmayt
amaclamaktadir. Modelimizin disiik seviyeli 6zellikleri
yiiksek seviyeli katmanlardaki daha karmasik 6zelliklere
iletmesini sagladilar. Diisiik seviyeli ozellikler tipik
olarak daha temel ve yerel bilgilere sahipken, yiiksek

seviyeli 6zellikler 6zet bilgileri temsil ediyordu.

Modellerin performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skoru gibi iyi bilinen simiflandirma metrikleriyle
degerlendirilmistir. Modeller ayrica bu metriklere gore
karsilagtirtlmistir.  Dogruluk, dogru tahmin edilen
orneklerin toplam Orneklere oranmi hesaplayarak
modelin genel dogrulugunu o6lger. Kesinlik, pozitif
tahminlerin dogruluguna odaklanir. Dogru tahmin edilen
pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitiflere
oranin1 Olger. Yiksek hassasiyet, diisik yanlis pozitif
oranini gosterir. Duyarlilik, modelin tiim pozitif drnekleri
yakalama yetenegini degerlendirir. Dogru tahmin edilen
pozitif gozlemlerin toplam gergek pozitiflere oranini
Olger. Yiiksek duyarlilik, diisiik yanlis negatif oranini
gosterir. F1 puani, hassasiyet ve duyarliligin harmonik
ortalamasidir. Hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge
saglar. Yiksek degerlerin hassasiyet ve duyarlilik
arasinda daha iyi bir denge oldugunu gosterdigi 0 ila 1
arasinda degisir. Tablo 1 kullanilan metriklere dair

formiilleri gostermektedir.

Tablo 1. Smiflandirma performansinda kullanilan

degerlendirme metrikleri

Degerlendirme Metrikleri

(Dogru Tahmin Sayis1) / (Toplam
Dogruluk

Tahmin Sayist)

(Dogru Porzitifler) / (Dogru Pozitifler +
Hassasiyet

Yanlis Pozitifler)

(Dogru Pozitifler) / (Dogru Pozitifler +
Duyarlilik )
Yanlis Negatifler)
2 * (Hassasiyet * Duyarlilik) /
F1-Skor ( Y Y )
(Hassasiyet + Duyarlilik)
Sonuclar

Modeller ayni egitim, dogrulama ve test seti
kullanilarak ayr1 ayri egitilmistir. Model tahminleri
karigiklik matrisi ile hesaplanmistir. Tablo 2'de tim
modeller igin test seti, gorilmeyen veriler ile c¢ikti

metrikleri sunulmustur.

Tablo 2. Tiim modeller i¢in siniflandirma performansi

Model Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1

(%) (%) (%) Skor

(%)

DenseNet 87.25 82.20 83.30 82.60
EfficientNet | 76.03 66.70 70.20 %68.40
Inception 65.14 54.70 58.10 68.40
ResNet-50 | 80.05 73.80 75.90 74.60
VGG-19 83.99 72.20 78.90 74.30
Xception 81.52 70.00 76.40 73.30
ZNet 95.79 84.10 94.80 87.60

Smiflandirma  dogruluklar1  %65,14 ile %95,79
arasinda degisirken F1 skoru %68,4 ile %387,6
arasindadir. 7 modelden 5't  %80'in  {izerinde
smiflandirma dogrulugu saglamistir. En iyi performans,
digerlerine kiyasla nispeten Onemli bir farkla ZNet
tarafindan saglanmistir. Bulgular ayrica her bir sinif
bazinda analiz edilmistir. Tablo 3, ortalama dogruluga ek
olarak her smif i¢in smiflandirma dogrulugunu

gostermektedir. ZNet, %98,12 ile kesici dis smnifi i¢in en
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yiiksek dogrulugu ve %88,96 ile kopek sinifi icin en

diistiik dogrulugu vermistir.

Tablo 3. Her bir kategori i¢in siniflandirma dogrulugu
(%)

Model Ort. Kopek Kesici Az On
Dogruluk Dis An
Dis

DenseNet 87.25 64.42 | 91.22 | 93.43 | 80.80

EfficientNet | 76.03 4417 | 85.58 | 87.46 | 69.93

Inception 65.14 18.40 | 77.43 | 81.49 | 58.70

ResNet-50 80.05 46.01 | 90.28 | 91.64 | 74.28

VGG-19 83.99 58.28 | 94.36 | 92.54 | 76.81

Xception 81.52 5092 | 88.09 | 89.85 | 81.88

ZNet 95.79 88.96 | 98.12 | 96.12 | 96.74

Tartisma

Derin 6grenme modelleri dis hekimliginin gesitli
alanlarinda, oOzellikle de goriintii analizinde Onemli
basarilar gdstermistir. Dental radyolojide, konvoliisyonel
sinir aglar1 (CNN'ler) ciiriikler de dahil olmak iizere
cesitli dis vakalarmi tespit etme, siniflandirma ve
segmentlere ayirma, periodontal hastaliklar1 tanimlama
ve hatta dis ve anatomik yapilara yardimeir olma gibi
gorevler i¢in kullanilmistir [5-7]. Ayrica, derin 6grenme
modellerinin teshis siireclerinin dogrulugunu artirmada
etkili oldugu kanitlanmistir [8-12]. Bu modeller,
karmasik kaliplar1 ve ozellikleri dgrenmek icin bilyiik
veri kiimelerinden yararlanarak incelikli ve dogru

tahminler yapmalarini saglar.

Dis siniflandirmas ile ilgili yakin zamanda yapilmis
birka¢ calisma bulunmaktadir. Sathya ve arkadaslari
AlexNet kullanarak panoramik radyograflart iki adimda
siiflandirmstir [13]. Dislerin konumu dnce iist veya alt
¢ene olarak smiflandirilmis, daha sonra disler kesici,

kopek, kiigiik az1 ve biiyiik az1 olmak {izere dort siniftan

herhangi birine smiflandirilmstir. Kesici, kdpek, kiiciik
az1 ve biiylik azi1 disleri igin sirasiyla %95, %94,5, %94
ve %97,5 olmak iizere bireysel dogruluk dahil genel
dogruluk %95 olarak bulunmustur. Krois ve arkadaslari,
dislerin dort farkli kategoride smiflandirilmasi igin
kiiresel ortalama ve maksimum havuzlama tekniklerini
iceren yedi katmanli bir derin evrigimli sinir ag1 (CNN)
kullanilmasini dnermistir: molar, premolar, kanin ve
kesici dis [14]. Ortalama %87 dogruluk orani ile diger ii¢
cagdas teknige gore istlin performanslar elde edilmistir.
Li ve arkadaglar1 CBCT goriintiilerini kullanarak kiiresel
ortalama ve maksimum havuzlama ile yedi katmanli
derin CNN uygulamistir [15]. Disler molar, kanin,
premolar ve kesici dig olmak iizere dort siniftan herhangi
birine siniflandirilmigtir. Ortalama hassasiyet %87,0
olarak  bildirilmigtir. Estai ve arkadaglart 591
ortopantomogram (OPG) goriintiisii ile kalict dis
siiflandirmasi ve tespiti i¢in evrisimli sinir aglari (CNN)
kullanan  otomatik  bir sistemi degerlendirmeyi
amaclamigtir [16]. Tespit i¢in U-Net ve Faster R-CNN
kullanilirken, dis  smiflandirmas1  i¢in  VGG-16
uygulanmistir. Dis siniflandirmasi, yani numaralandirma
i¢in duyarlilik ve kesinlik 0.98'dir. Muramatsu, otomatik
dis cizelgeleri i¢in bilgisayarl: bir sistem dnermistir [17].
Disleri tespit etmek i¢in 100 panoramik radyografi
kullanilmis, daha sonra siirlayicr kutular kesici disler,
kopek disleri, premolarlar ve molarlar dahil olmak {izere
dort dis tipine siniflandirilmistir. Dig tiirleri i¢in ortalama
smiflandirma dogrulugu %93,2 olmustur. Tuzoff, 1352
panoramik radyografi kullanarak dis tespiti ve
numaralandirma i¢in CNN'leri kullanmistir [18]. Dis
once Faster R-CNN tarafindan tespit edilmis, ardindan
her bir FDI numaralandirmasi i¢in siiflandirilmustir.
Smiflandirma VGG-16 tarafindan sezgisel algoritma ile
gerceklestirilmigtir. Duyarlilik ve 6zgiilliiglin sirastyla
0.98 ve 0.99 oldugu bildirilmistir. Kilic ve arkadaslar
421 panoramik radyografi kullanarak cocuklar igin

otomatik tespit ve numaralandirma sistemi gelistirmeyi
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amaclamiglardir [19]. Faster R-CNN ve Inception v2
kullanilmistir. Duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru sirastyla
0.98, 0.95 ve 0.96 olarak raporlanmistir. Tablo 4 mevcut
¢alismanin performansini daha 6nceki ¢alismalarla amag,

kullanilan goriintii tipi, uygulanan yontem ve elde edilen

sonuglar olmak iizere karsilastirmaktadir.

Tablo 4. Daha 6nceki ¢alismalar ile meveut ¢alismanin

sonuglarinin karsilagtirilmasi

Re Amag Gorlinti Yontem Sonuglar
f
13 | Siniflandir | Panoramik AlexNet Ortalama
ma dogruluk:
%95
14 | Siniflandir | Panoramik Evrisimsel | Ortalama
ma Sinir Agi dogruluk:
%87
15 | Siiflandir | CBCT Evrisimsel | Ortalama
ma Sinir Agi dogruluk:
%87
16 | Tespit Ortopantom | U-Net Duyarlilt
ogram k: 0.98
Faster R-
CNN Precision
:0.98
VGG-16
17 | Tespit Panoramik Evrisimsel | Dogruluk
Sinir Ag1 1 %93.2
18 | Tespit Panoramik Faster ~R- | Duyarlili
CNN k: 0.98
VGG-16
19 | Tespit Panoramik Faster ~R- | Duyarlili
CNN k: 0.98
Inception Kesinlik:
v2 0.95
F1 Skor:
0.96
B | Smiflandir | Panoramik DenseNet Ortalama
u | ma ) dogruluk:
ca EfficientNe | () 65-0.95
lis t
m Inception
a
ResNet-50
VGG-19

Xception

ZNet
(6nerilen)

Dis hekimliginde derin 6grenme uygulamalar1 biiyiik
bir potansiyel gostermekle birlikte ¢esitli sinirlamalart da
beraberinde getirmektedir. Derin 6grenme modelleri
egitim igin bilyiik miktarlarda yiiksek kaliteli dengeli veri
gerektirir. Belirli veri kiimeleri iizerinde egitilen
modeller yeni veya farkli popiilasyonlara iyi genelleme
yapamayabilir. Hasta demografisi, genetigi ve cografi
konumlardaki farkliliklar derin 6grenme modellerinin
performansini ve genellestirilebilirligini etkileyebilir. Bu
nedenle, biiyiikk veri kiimeleri ¢ok merkezli olmalidir.
Saglik hizmetlerinde, gizlilik endiseleri, veri silolar1 ve
aciklamali veya etiketli verilere sinirli erisim gibi
sorunlar nedeniyle ¢esitli ve kapsamli veri kiimeleri elde
etmek zor olabilir. Hasta mahremiyetini ve giivenligini
saglarken saglik hizmetlerinde yapay zekay1 uygulamak
karmasik olabilir ve dikkatli bir degerlendirme gerektirir.
Derin 0grenme modelleri, degerlendirme metrikleri
acisindan literatiirde genellikle standart raporlamadan
yoksundur. Bir raporlama formati {izerinde fikir birligine

varilmalidir.

Sonuc¢

Dis smiflandirmasinda derin dgrenme tekniklerinin
uygulanmasi, dis tiirlerini kategorize etme siirecini
otomatiklestirmede dikkate deger bir potansiyel ve
etkinlik gostermistir. Potansiyel olarak dis hekimlerine
ve arastirmacilara teshisleri, tedavi planlamasini
hizlandirmak ve genel hasta bakimini iyilestirmek igin

degerli bir ara¢ sunmaktadir.

Referanslar

93/95



94/95

EMO Bilimsel Dergi 2024 Cilt:14 Say:: 1

[1] Mohammad-Rahimi, H, Rokhshad, R, Bencharit, S,
Krois, J, & Schwendicke, F “Deep learning: a primer
for dentists and dental researchers”, J Dent
130:104430, 2023.

[2] Park, W, Huh, J. K, & Lee, J H, “Automated deep
learning for classification of dental implant
radiographs using a large multi-center dataset”, Sci
Rep 13(1):4862, 2023

[3] de Queiroz Tavares Borges Mesquita, G, Vieira, W
A, Vidigal, M T C, Travencolo, B A N, Beaini, T L,
Spin-Neto, R, ... & de Brito Junior, R B, “Artificial
Intelligence  for  Detecting  Cephalometric
Landmarks: A Systematic Review and Meta-
analysis”, J Digit Imaging 36(3):1158-1179, 2023

[4] Panetta, K, Rajendran, R, Ramesh, A, Rao, S P, &
Agaian, S, “Tufts dental database: a multimodal
panoramic x-ray dataset for benchmarking
diagnostic systems”, IEEE J Biomed Health
26(4):1650-1659, 2021

[5] Huang, C, Wang,J, Wang, S, & Zhang, Y, “A review
of deep learning in dentistry”, Neurocomputing
554:126629, 2023

[6] Celik, B, Savastaer, E F, Kaya, H I, & Celik, M E,
“The role of deep learning for periapical lesion
detection on panoramic radiographs”,
Dentomaxillofac Rad 52(8):20230118, 2023.

[7] Mohammad-Rahimi, H, Motamedian, S R, Rohban,
M H, Krois, J, Uribe, S E, Mahmoudinia, E, ... &
Schwendicke, F, “Deep learning for caries detection:
A systematic review.”, J Dent 122:104115, 2022.

[8] Jung, W, Lee, K E, Suh, B J, Seok, H, & Lee, D W,
“Deep learning for osteoarthritis classification in
temporomandibular joint”, Oral Dis 29(3):1050-
1059, 2023

[9] Umer, F, Habib, S, & Adnan, N, “Application of
deep learning in teeth identification tasks on
panoramic radiographs”, Dentomaxillofac Rad

51(5):20210504, 2022.

[10]Celik, B, & Celik, M E, “Automated detection of
dental restorations using deep learning on panoramic
radiographs”, Dentomaxillofac Rad
51(8):20220244, 2022.

[11]Celik, M E, “Deep learning based detection tool for
impacted mandibular third molar teeth”, Diagnostics
12(4):942, 2022

[12]Celik, B, & Celik, M E, “Root Dilaceration Using
Deep Learning: A Diagnostic Approach”, Appl Sci-
Basel 13(14):8260, 2023

[13]Sathya, B, & Neelaveni, R, “Transfer learning based
automatic human identification using dental traits-an
aid to forensic odontology”, J Forensic Leg Med
76:102066, 2020.

[14]Krois, J, Garcia Cantu, A, Chaurasia, A, Patil, R,
Chaudhari, P K, Gaudin, R, ... & Schwendicke, F,
“Generalizability of deep learning models for dental
image analysis”, Sci Rep 11(1):6102, 2021

[15]Li, Z, Wang, S H, Fan, R R, Cao, G, Zhang, Y D, &
Guo, T, “Teeth category classification via seven-
layer deep convolutional neural network with max
pooling and global average pooling”, International
Journal of Imaging Systems and Technology
29(4):577-583, 2019

[16]Estai, M, Tennant, M, Gebauer, D, Brostek, A,
Vignarajan, J, Mehdizadeh, M, & Saha, S, “Deep
learning for automated detection and numbering of
permanent teeth  on
Dentomaxillofac Rad 51(2):20210296, 2022

[17]Muramatsu, C, Morishita, T, Takahashi, R, Hayashi,
T, Nishiyama, W, Ariji, Y, ... & Fujita, H, “Tooth

panoramic  images”,

detection and classification on  panoramic
radiographs for automatic dental chart filing:
improved classification by multi-sized input data”,
Oral Radiol 37:13-19, 2021.

[18] Tuzoff, D V, Tuzova, L N, Bornstein, M M,
Krasnov, A S, Kharchenko, M A, Nikolenko, S 1, ...
& Bednenko, G B, “Tooth detection and numbering



Panoramik Radyograflarda Dis Tiplerinin Siniflandiriimasi igin Derin Ogrenme Yéntemlerinin Karsilagtirilmasi
Comparison of Deep Learning Methods for Classification of Tooth Types in Panoramic Radiographs
Berrin Celik, Mehmet Zahid Geng, Mahmut Emin Celik

in panoramic radiographs using convolutional neural
networks”, Dentomaxillofac Rad 48(4):20180051,
2019.

[19]Kilic, M. C, Bayrakdar, 1 S, Celik, 0, Bilgir, E,
Orhan, K, Aydin, O B, ... & Yilmaz, A B, “Artificial
intelligence system for automatic deciduous tooth
detection and numbering in panoramic radiographs”,

Dentomaxillofac Rad 50(6):20200172, 2021.

- Ozgecmisler

Dr. Ogr. Uyesi Berrin Celik, doktorasini Gazi Universitesi’nde Dis He-
kimligi FakUltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi anabilim dalinda 2019
yilinda tamamlamistir. Ankara Yildirm Beyazit Universitesi Dis He-
kimligi Fakultesinde Dr. Ogretim Uyesi olarak gérev yapmaktadir.
ilgi alanlari agiz, dis ve cene hastaliklari, diagnostik gérintileme,
fraktal analiz ve yapay zekd konularini kapsamaktadir.

Mehmet Zahid Genc, lisans egitimini Gazi Universitesi Elektrik-E-
lektronik MUhendisligi’nde sUrdirmektedir. Lisans egitimi suresince
cesitli proje ve endUstriyel calismalara katilmistir. ilgi alanlari ara-
sunda Tipta Yapay Zekd ve Biyomedikal Gorinti isleme konulari
bulunmaktadir.

Dr. Ogr. Uyesi Mahmut Emin Celik, doktorasini 2017 yilinda Gazi Uni-
versitesi MUhendislik Fakultesi Elektrik Elektronik MUhendisligi Ana-
bilim Dalinda tamamlamistir. Doktora sonrasi calismalarini 2018 ve
2022 yillarn arasinda Paris G6z Arastirmalari EnstitisU ve Michigan
Universitesinde gérsel alginin geri kazanilmasi konularinda yap-
mistir. Calisma alanlari néral sinyallerin uyartim ve kayit surecleri,
hesaplamali modelleme, yapay zekd, artirilmis ve sanal gerceklik
uvygulamalari olarak siralanabilir.

~

95/95



