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OZET

Dis ciiriikleri giiniimiiz diinyasinda en ¢ok goriilen dis rahatsizliklarindandir. Enfeksiyon
nedeniyle meydana gelen agr ile kendini belli etmeden dnce dental radyografiler sayesinde
dis ¢tiriiklerinin tespiti yapilabilmektedir. Dis ¢lirtigii tedavisinde farkli tedavi yontemleri
kullanilabilir ve bu yontemlerden en yaygini dolgudur. Bu tezde, periapikal radyografiler
tizerinde dis dolgularini derin 6grenme metotlariyla otomatik olarak tespit eden hekimlere
yardimci bir karar destek sistemi sunulmustur. Karar tespit sistemini olusturmak i¢in tek
kademeli YOLOv3, SSD ve RetinaNet modelleri ve iki kademeli Faster R-CNN modeli
kullanilmistir. Ozellik ¢ikarici olarak ResNet50, ResNet101, DarkNet-53 ve VGG16
evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir. Model performanslari dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
MAP ve Fl-skor performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Ayrica biitliin modellerin
egitim stireleri de degerlendirilmistir. Tiim metrikler incelendiginde, Faster R-CNN
ResNet101 modelinden 0,92 mAP, 0,87 dogruluk, 0,9 kesinlik, 0,92 duyarlilik ve 0,93 F1-
Skor performans metrikleri elde edilmistir. Buna ek olarak, YOLOv3 modelinde ise 0,99
mAP, 0,8 dogruluk, 0,8 kesinlik, 1 duyarlilik ve 0,89 F1-Skor performans metrikleri elde
edilmistir. Bu metrik incelemelerinin sonucunda ise, bu iki modelin en iyi sonuglar1 verdigi
gozlenmistir. Fazla katmana sahip Faster R-CNN modelinin tek kademeli modellere gore
egitim siiresinin daha uzun siirdiigii gézlemlenmistir. Bu bulgular, diger alanlarda uzmanlara
yardimei karar destek sistemleri olusturuldugu gibi dis hekimligi alaninda da dis hekimlerine
yardimci bu tiir sistemler gelistirilebilecegini gostermektedir.
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ABSTRACT

Tooth decay is one of the most common dental diseases worldwide. Dental caries can be
detected by dental radiographs before they appear with pain caused by infection. Different
treatment methods can be used in the treatment of dental caries, and the most common of
these methods is filling. In this thesis study, a decision support system is presented to dentist
that automatically detects dental fillings on periapical radiographs with deep learning
methods. Single-stage YOLOvV3, SSD and RetinaNet models and two-stage Faster R-CNN
model were used to create the decision detection system. ResNet50, ResNet101, DarkNet-
53 and VGG16 convolutional neural networks were used as feature extractors. Model
performances were evaluated with accuracy, precision, recall, mAP and F1-score
performance metrics. Plus, the training times of all models were also evaluated. When all
metrics were analyzed, 0.92 mAP, 0.87 accuracy, 0.9 precision, 0.92 recall, and 0.93 F1-
Score performance metrics were obtained from the Faster R-CNN ResNet101 model. In
addition to this model, 0.99 mAP, 0.8 accuracy, 0.8 precision, 1 recall, and 0.89 F1-Score
performance metrics were obtained in the YOLOv3 model. As a result of these metric
examinations, it was observed that these two models indicated the best results. These findings
show that such systems can be developed to assist dentists in the field of dentistry as well as
creating decision support systems to assist experts in other fields.
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1. GIRIS

Karar verme islemi, karar vericinin degisik segeneklerle karsi karsiya bulundugu
durumlarda, bunlar arasindan kendi amaglarina uygun, kendisince belirlenmis oOlgiitlere en
uygun olami seg¢ebilmesidir [1]. Karar vericilerin verdigi kararlar yararli sonuglara neden
olabilirken ciddi sonuglara yol agabilecek yanlig bir karar geri doniisii olmayan durumlar
dogurabilir. Karar verme isleminin basarisi elde edilen bilgilerin amag¢ dogrultusunda dogru
bir sekilde analiz edilmesine baglidir. Karar destek sistemi ise uygulanacak sisteme
muhakeme ve kararlilik gerektiren karar verme siireglerinde yardime1 olan sistemlerdir, bu
sistemlerin temeli 1960°lara kadar dayanmaktadir. Karar destek sistemleri toplanmis verileri
analiz ederek karar verecek kisiye yararh bilgiler tiretir. Karar destek sistemleri en uygun
yar1 yapilandirilmis problemlere, yani bilgisayar ve analitik yardimlarin degerli olmasi i¢in
yeterli oldugu ancak insan yargisinin hala gerekli oldugu problemlere yoneliktir [2]. Bu tlr
sistemlerin en onemli Ozelliklerinden biri kisith zamanda onceden goriilmesi zor olan
durumlari kullanan kisinin hizli bir sekilde bilingli bir karar almasini miimkiin kilmasidir.
Karar destek sistemleri standart karar verme silreclerini otomatiklestirerek alinacak kararin

dogrulugunu arttirabilir.

Karar destek sistemleri pazarlama, glivenlik, tarim ve saglik gibi bir¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Tipta kullanilan karar destek sistemleri ise literatiirde klinik karar destek
sistemleri olarak bilinmektedir. Bir klinik karar destek sistemi (KKDS) hedeflenen klinik
bilgi, hasta bilgisi ve diger saglik bilgileri ile tibbi kararlar1 gelistirerek daha iyi saglik
hizmeti sunmay1 amaglar [3]. Klinik karar destek sistemleri ilerlemis saglik sonuglari, yanlis
kararlardan kaginma ve artan verimlilik sayesinde hem uzmanlara hem de hastalara 6nemli
faydalar saglamaktadir. Bilgisayar tabanli klinik karar destek sistemlerin temeli 1970’lere
kadar dayanmaktadir ancak o zamanlar sistem entegrasyonu zay1f, zaman kisith ve akademik
ugraslar smirhydi [4]. Bu engellere ek olarak, o donemde doktor &zerkligi ve
aciklanabilirligi olan bir sistem tavsiyesini kullanirken kimin hatali olacagi konusunda
ortaya ¢ikan etik ve yasal sorunlar vardi [5]. Teknolojinin ilerlemesiyle bu tiir sistemlerin
entegrasyonu hizlanmis ve akademik ugraslarin sayisi artmistir. Saglik kuruluslari
ginimizde bilisim sistemlerinden, yonetim hizmetleri, hastaliklarin teshis edilmesi,

hekimlerin hastayla ilgili verecegi kararlarin desteklenmesi, hemsire ve hekimlerin yapacagi



islerde rehberlik, sinyal yorumlama, laboratuvar hizmetleri ve hasta yonetimi gibi ¢cok cesitli

alanlarda faydalanilmaktadir [6].

Hastaligin siniflandirilmasinda ve tespit edilmesinde yardimci olan sistemler tanisal karar
destek sistemi olarak anilmaktadir. Tanisal karar destek sistemleri hastayla ilgili verileri ve
goruntaleri analiz ederek olas1 teshislerin muhtemel sonuglarini verir. Uzmanlar bu teshis
onerileni degerlendirir ve yeterli bulgu elde edilmis ise hastaligin teshis kararin1 veya
gereckmesi durumunda tani i¢in daha fazla test isteme kararini verebilirler. Uzman verimli
bir sekilde klinik karar destek sistemlerinin bilgilerinden faydalanirsa yanlis teshislerin

marjini onemli dl¢lide azaltabilmektedir.

Yapay zeka akilli davranisi karakterize eden yetileri anlamaya ve modellemeye calisan temel
bir bilimdir [7]. Yapay zekanin yillar i¢cinde gelisimi karar destek sistemlerinin gelisimini
etkilemis ve hizlandirmistir. Yapay zeka bilimi genel olarak kural tabanli bireysel ¢oziimleri,
o0grenmeye dayali genel ¢oziimlere doniistiirmiistiir [8]. Uzmanlasmis kisi uzmanlastigi
alana yani dar problem siniflarina odaklandigindan dolay1 yapay zekanin en biiyiik ilerleme
kaydettigi alanlardan biri ytiksek egitimli bir uzmanin akil yiiriitmesini taklit etmektir [9].
Zaman igerisindeki gelisim bu tiir sistemlerden beklentileri arttirmistir. Bu alandaki
caligmalar insanlarin zekasini taklit etmekten ziyade veri kiimelerini kullanarak kendi
kendine 6grenip verilen gorevleri yerine getiren sistemlere yonelmistir. Makine 6grenimi
bilgisayarin belirli bir gorevi gerceklestirmek icin bir sorunu nasil ¢dzeceklerini veri
setinden yararlanarak 68renen yapay zekanin bir alt kiimesidir [10]. Bu tiir sistemler daha
fazla veri seti kullanilarak gelisirler [11]. Makine 6greniminin dnde gelen yontemlerinden
biri derin 6grenmedir. Derin 6grenme yapay sinir ag1 adi verilen insan beyninin yapisal ve
islevsel ozelliklerinden ilham alan algoritmalardan olusur [12]. Derin 6grenme, yapay zeka
ile ilgilenen arastirmacilarinin en Onemli problemlerin ¢oziimiinde biiyiik ilerlemeler
kaydetmistir [13]. Derin 6grenme metotlar1 veri setinden elde edilen degerlerden kademeli
olarak kendini gelistiren geri yayilim algoritmalar1 sayesinde yiiksek boyutlu ve karmagsik

yapil1 goriintii isleme gibi birgok gorevde olduk¢a degerli performans sergilemektedir.

Dis hekimligi alaninda basarili bir tedavi planlamasi i¢cin 6nceklikle hastaliga dogru teshisin
konulmasi gerekmektedir. Uzmanlar hastalik teshisi i¢in agiz disi, agiz i¢i ve radyolojik
muayene yontemlerini kullanirlar. Dis hekimleri teshis ve tespit amacgh siklikla farkl ilgi

alanlarim  gorsellestiren ¢esitli radyografi tlrlerini  kullanirlar [14]. Karar destek



sistemlerinin yillar igerisindeki gelisimi dis hekimligi alanini da etkilemis, teshis ve tespit
amagli derin 6grenme uygulamalari tizerine galigilmistir. Derin 6grenme algoritmalarinin tip
alanindaki tanisal dogrulugu, insan uzmanhigi seviyelerine yaklasmakta ve bilgisayar
destekli taninin roliinii ikinci goriis aracindan daha isbirlik¢i bir yapiya donmesine yol
acmaktadir [14]. Dis hekimliginde derin 6grenmenin kullanimi ortodonti, periodontoloji,
endodonti, dental radyoloji ve adli tip dahil olmak iizere bir¢ok alanda siniflandirma,
segmentasyon ve tespit gorevlerinde umut verici sonuglar gostermistir [15]. Dis
hekimligindeki derin 6grenme ¢alismalar1 birgok patolojiyi tespit etmede umut verici oldugu
bilinmektedir [16]. Bu tir calismalarin dogrulugu giinlik kullanimda daha fazla

degerlendirilmesi i¢in gelistirilmeye devam etmektedir.

Bu calismada periapikal radyografiler {izerinden dis ¢liriigii tedavisi gérmiis dolgularin
otomatik olarak tespiti i¢in dis hekimine yardimei karar destek sistemi iizerine ¢aligilmistir.
Bu sistem sayesinde dis hekimlerinin maliyet ve zamanin etkili kullanilmasinin saglanmasi
ve insan yorumu ihtiyacin1 azaltip tibbi hatalarin sayisinin azaltilmasi amaglanmstir.
Calismada iki asamali Faster R-CNN ve tek asamali SSD, RetinaNet, YOLOv3 dedektorleri
DarkNet-53, VGG16, ResNet50 ve ResNetlO1 oOzellik ¢ikaricilariyla kullanilmistir.
Kullanilan her bir model igin ortalama kesinlik, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor
performans degerlendirme metrikleri elde edilmis, ayrica modellerin ¢alisma hizlar
agisindan incelemek amaciyla egitim siireleri irdelenmistir. Faster R-CNN modeli hem
ResNet50 hem de ResNetl01 o6zellik g¢ikaricilariyla kullanilmis ve performans metrikleri
elde edilmistir. Bu sayede ozellik ¢ikaricilarinin katman sayisi artisinin performansi ve
egitim  sliresini  nasil  etkiledigi  konusunda ¢ikarimda  bulunulmustur. Bu
degerlendirmelerden en iyi iki sonu¢ veren Faster R-CNN ResNetl01 ve YOLOv3
modellerinin kesinlik-duyarlilik grafikleri tizerinden modelin ¢aligmas1 hakinda bazi 6nemli
ipucu veren egri altinda kalan alan (AUC) degerlerinin degisimi kiyaslanmis ve modellerin

hangi durumda hata yaptig1 yorumlanmustir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yapay zeka uygulamalari, modern insan yasaminin tim alanlarinda yayginlagsan bir
gergeklik haline gelmektedir. Yapay zeka, tibbi karar verme siirecinde de uygulanmis ve bu
yapay zeka sistemleri, uzman olmayan kisilerin uzman diizeyinde bilgi edinmesine yardimci1
olabilir hale gelmistir [18]. Saglik alaninda karar alma asamasinda uzman sayilarindaki
eksiklik, uzmanlarin sezgisel olarak karar verirken hata yapabilmesi, yorgunluga veya
dikkatsizlige bagl olarak gézden kagirilabilecek bulgular gibi bir¢ok zorluk mevcuttur. Bu
yilizden akademik alanda karar verme asamasinda uzmanlara destek verecek hizli, dogru ve
otomatik sistemler {izerinde ¢aligmalar yapilmis ve yogun bir sekilde yapilmaya devam
etmektedir. Tezin bu kisiminda saglik alaninda uzmanlara destek verebilecek sistemler ile

ilgili makale ve ¢alismalardan bahsedilmistir.

Mario W.L. Moreira ve arkadaglart saglik alaninda akilli karar destek sistemlerinin son
durumlarinin derinlemesine bir incelemesini sunmuslardir. Literatiirde ¢alisilan en umut
verici 16 adet c¢alismayr uygulama alani, yayin yili, kullanilan yaklagim metodu,
caligmalardaki temel amag ve o alanda yapilabilecek gelecek caligmalara gore analiz etmis
ve Ozetlemislerdir. Kronolojik olarak bu arastirmanin amaci incelenen alanlarin acik
konularini, niteliklerini ve karsilasilan birincil zorluklarini1 belirleme ve bu alanlara genel
bir tartisma sunmaktir. Bu arastirlamalarinin sonucunda akilli karar destek sistemlerinin
mevcut yaklagimlar: 6nemli 6lgiide iyilestirebilecegini uzmanlardan elde edilen bilgilerin

destek sistemlerinden elde edilen bilgilerle desteklenebilecegini vurgulamislardir [19].

Riccardo Miotto ve arkadaslar1 saglik alaninda derin 6grenme uygulamalarinin 6nemli
gordiikleri 32 adet ¢alismayi incelenmislerdir. Bu c¢alismalarda kullanilan veri tipleri,
uygulama alani, kullanilan modeller, uygulamalarda karsilasilan zorluklar arastirilarak
literatiir aragtirmasi yapilmistir. Karmasik, yliksek boyutlu ve heterojen biyomedikal
verilerde yapay sinir ag1 modelleriyle derin 6grenme modelleri kiyaslanmis ve biyomedikal
verilerde katmanli denetimsiz 6n egitim sayesinde derin 6grenme metotlarinin yapay sinir
ag1 metotlarina gore daha iyi tahminler sundugu sonucuna varilmistir. Ayrica derin 6grenme
uygulamalarinin tip alaninda umut verici sonuglari olmasina ragmen veri boyutu, veri
kalitesi, gegicilik, etki alani karmagikligi ve yorumlanabilirlik gibi zorluklari oldugu

vurgulanmugtir [20].



Anandhavalli Muniasamy ve arkadaslar1 klinik karar destek sistemlerinde derin 6grenme
uygulamalar1 ¢ergevesinde derin 6grenme metotlarinin kisitlari, bu metotlarin birbirlerine
gore avantajlari, derin 6grenme araglari ve bu araglarin 6zelliklerine genel bir bakis agis1
sunmuslardir. Bu c¢alismada makale arama motoru olan PubMed’de anahtar kelimeler
kullanilarak saglik alaninda derin 6grenme uygulamalari aranmis ve genel bilgiler elde
edilmistir. Arastirilan makalelerin 80’ine yakin MRI, 60’1na yakin CT goriintiileme cihazlari
kullanilmistir. Kronolojik olarak bakildiginda saglik alaninda derin 6grenme uygulamalari
2013 yilinda 300 civarinda makale yayinlanmis, 2017 yilina geldigimizde ise 1500’e yakin
bir makale yayinlandigi vurgulanmistir. Derin 6grenme metotlari olan evrigimsel sinir aglari,
tekrarlayan sinir aglari, derin inan¢ aglar1 ve derin sinir aglar1 avantajlar1 ve kisitlar
sunulmustur. Ayrica Tensorflow, MXNet, Keras ve ConvNet gibi derin 6grenme araglarinin
Ozelliklerinden bahsedilmistir. Tiim bu arastirmalar sonucunda saglik alaninda ilerleyen
yillarda derin Ogrenme uygulamalarimin kullaniminin  hizli bir sekilde artacagi

vurgulanmugtir [21].

Dis hekimligi alaninda saglik alaninin diger alt alanlarinda oldugu gibi uzmanlarin bir¢ok
dental gorintu tzerinden tekrarlanan degerlendirmeler yapmasi gerekmektedir. Bilgisayar
destekli teshis sistemleri klinisyenlere karar vermede yardime1 olabilir hale gelmistir [22].
Derin 6grenme tabanli destek sistemleri boyle degerlendirme siireglerinde verilerin hizli
islenmesi ile aninda analiz yetenegi, daha etkin kararlar gibi yararli katkilar sunmaktadir.
Literatiir arastirmasinin bu kismindan sonra derin 6grenme uygulamalarinin dis hekimligi

alaninda uygulama alanlarina yonelik ¢calismalardan bahsedilmistir.

Jae-Joon Hwang ve arkadaslar1 dis hekimligi alaninda oral radyoloji alaninda uygulanan
derin 6grenme ile ilgili makaleleri gozden gecirmistir. Gézden gegirdigi makalelerde yazar
ve yazar yili gibi degiskenlere ek olarak kullanilan derin 6§renme mimarisi, egitim veri seti
boyutu, degerlendirme sonuglari, kullanilan goriintiileme yoOntemleri ve yapilan
uygulamalarin avantaj ve dezavantajlarini igeren ¢ok yararli bilgiler sunmuslardir. Yaptiklar
aragtirmalarda 2018’e kadar dental goriintiilerden nesne tespiti gérevinde derin 6grenme ve
yapay sinir ag1 kullanilan uygulamalarin bir arastirma makalesi haline getirmislerdir. Sonug
olarak 209 makale elde dilmis olup bazi filtreler kullanilarak en son 25 hakemli makale elde
edilmistir. Bu makaleler i¢in yukarida belirttilen bilgiler sunulmustur. Bu makalelerde genel

olarak tek bir derin 6grenme yontemi ve tek bir Ozellik ¢ikarict kullanilmistir. Bu



makalelerin ¢ogu dislerle ilgilidir ancak dis eti, periodontiyum, dis arki, osteoporoz ve

anatomik isaretler gibi diger konular da derin 6grenme kullanilarak ¢alisilmistir [23].

Mircea Paul Muresan ve arkadaslar1 tibbi personellerin teshise iliskin dogru kararlar almasi
icin otomatik dis ve dis problemi smiflandirmast yapilmasi i¢in yeni bir yaklagim
onermislerdir. Veri seti olarak ellerinde 2000 radyografi goriintiisii olmasina ragmen 1000
radyografi se¢ilip bu goriintiilerde etikletleme ve egitme islemi yapilmistir. Kendi
onerdikleri yaklagim ile smirlayic1 kutu iiretici olarak YOLO9000, smiflandiric1 olarak
ERFNet kullanan metodun performans metriklerini ve ortalama c¢alisma siirelerini
karsilagtirmiglardir. Kiyaslama yapilacak metot ile 0,68 dogruluk, 0,98 kesinlik, 0,68
duyarlilik ve 0,89 f1 skor elde etmislerdir. Kendi dnerdikleri metot ile 0,89 dogruluk, 0,98
kesinlik, 0,91 duyarlilik ve 0,93 f1 skor sonug elde edilmis olup kiyasladiklari metoda gore
daha iyi sonug alindig1 vurgulanmistir. Zamansal agidan degerlendirildiginde ise kiyaslanan
metot ile ortalama calisma siiresi 300 saniyeyken kiyasladiklari metot ile 60 saniye gibi kisa

bir ortalama g¢alisma siiresi elde etmislerdir [24].

Jae-Hong Lee ve arkadaslar periapikal radyografiler lizerinden dis ¢iiriiklerinin tespiti ve
teshisi icin CNN modeli kullanmislardir. Veri seti olarak toplam 3000 adet periapikal
gorintii kullanilmistir. Bu goriintiilerin 2400 adet periapikal radyografi goriintiisii egitim ve
dogrulama amagli, kalan 600 adet goriintii ise test amagl kullanilmistir. On isleme ve
ogrenim modeli olarak 6nceden egitilmis GoogleNet Inception v3 CNN ag1 kullanilmigtir.
Bu calismanin degerlendirilmesi i¢in performans metrigi olarak dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik pozitif ongorii degeri, negatif ongorii degeri ROC egrisi ve egri altinda kalan AUC
degeri kullanilmistir. Degerlendirmeler az1 dis, kii¢lik az1 dis ve hem az1 dis hem de kiigiik
az1 dislerde olan ciiriikler olmak iizere {i¢ ayr1 kategoriye ayrilarak degerlendirilmistir.
Dogruluk degeri kiigiik az1 dis, az1 dis ve her iki bulgunun oldugu 6rnekler olmak iizere
sirayisla 0,89, 0,88 ve 0,82 olarak hesaplanmistir. AUC degeri sirasiyla 0,917, 0,890 ve
0,845 olarak hesaplanmistir ve bu sonuglara bagl olarak en iyi sonuglari kii¢lik azi1 disinde
bulunan ¢iiriiklerde aldig1 vurgulanmistir. Tim degerler degerlendirildiginde ise evrigimsel
sinir ag1 modelinin dis ¢ilirtigli teshisinde potansiyel olarak etkili ve verimli bir sekilde

kulanilabilecegi sonucuna varmiglardir [25].

Xuan Zhang ve arkadaslari kameralar ile ¢ekilmis oral goriintiilerden dis ¢iiriiklerini tespit

etmek i¢cin ConvNet’e dayali bir derin 6grenme modeli gelistirmis ve bu modeli dogruluk,



hassasiyet ve AUC degerlerine gore degerlendirmislerdir. Veri seti olarak 625 goniilliiden
alian 3932 fotograf kullanilmistir. Sonug¢ olarak bu model ile 0,85 AUC degeri, goriintii
bazinda 0,81 hassasiyet ve kutu bazinda 0,64 hassasiyet degerleri elde edilmistir. Bu
sonuglar degerlendirildiginde dental goriintiileme cihazlarindan elde edilen goriintiilerin
maliyet diisliniiliirse tliketici kameralarindan ¢ekilmis bu oral fotograflardan c¢iiriik tespiti

uygulamasinin umut verici oldugu sonucuna varmislardir [26].

Stefano Corbella ve arkadaglar1 dis hekimliginin ¢esitli alanlarinda Ozellikle yiiksek
dogruluk iddiasinda bulunan 28 calismay1 incelemistir. Bu makaleleri incelerken bu
uygulamalari ileriye doniik insanlara fikir verme amaciyla inceledigi her makale igin
potansiyel metodolojik zayifliklarini yani kasilastiklart sinirlamari elestirel bir bakis agisiyla
degerlendirmislerdir. Sonug¢ olarak inceledikleri makalelerde genel anlamda goriintii
sayisindaki azlhiga dikkat c¢ekerek klinik uygulamalarda tanisal destek araglart olarak
evrisimsel sinir aglarinin kullanilmasi i¢in zamanla kademeli olarak daha fazla bilimsel kanit

gerektigini vurgulamislardir [27].

Michael G. Endres ve arkadaslar1 enfeksiyon, graniilom, kist ve timor gibi tanilar1 24 oral
cerrah ile derin Ogrenme algoritmasi tabanli bir nesne tespiti uygulamasini
karsilagtirmiglardir. Bu ¢alismada 2902 adet anonim panoramik radyokgrafi kullanilmistir.
Bu calismada oral dis cerrahlarinin ortalama pozitif prediktif degeri 0,69 yani dis
hekimlerinin yiizde 31 olarak vakalari yanlig tespit edebildigi, derin 6grenme tabanli
uygulamanin 0,6 hassasiyet ve 0,58 F1 skor degerleri ile derin 6grenme tabanli uygulamanin
24 oral cerrahin 14’iinden daha iyi performans sergiledigi sonucuna varmislardir [28]. Bu
calisma bize bu tarz derin O6grenme uygulamalarmin oral dis cerrahlarina destek

sistemlerinin basarili olma potansiline sahip oldugunu gostermektedir.

Zheng ve arkadaglar1 derin ¢iirlik ve pulpit tespiti yapmay1 amaglamiglardir. Veri seti olarak
caligmalarinda 844 periapikal goriintii kullanmislardir. Derin 6grenme modeli ve 6zellik
cikaric1 olarak ResNetl8, VGGI19, evrisimsel sinir aglart ve InceptionV3 modelleri
kullanmiglardir. Sonug olarak ¢ok modlu yaklasimin 0,82 dogruluk, 0,81 kesinlik ve 0,85
spesifite metrigi ile ResNet18’den daha iyi bir sonug verdigi belirtilmistir [29].

Ragda Abdalla-Aslan ve arkadaglar1 panoramik radyografiler tizerinde ¢esitli restorasyonlari

otomatik olarak tespit etmeyi ve siniflandirmayir amaclamislardir. Veri seti olarak 83



panoramik radyografide toplam 738 dental restorasyon 6rnegi kullanilmistir. Siniflandirma
gorevinin gercek restorasyon kategorileri arasinda ayrim yapmada genel dogrulugu 0,93

olarak elde etmislerdir [30].

Dis hekimligi alaninda dis ¢iiriigii tedavisinde kullanilan yontemlerden biri dolgudur. Dolgu
tedavisinin yaygin olarak kullanilmasindan dolay1 dis dolgularinin tespiti i¢in bir¢ok derin
O0grenme calismasi yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir. Literatiir arastirmasinin bu
kismindan sonra bu tezde de ¢alisilan derin 6grenme uygulamalarinin dis hekimligi alaninda

dolgu teshisi ve tespiti uygulamalarina yonelik ¢aligmalardan bahsedilmistir.

Atuf Emre Yiiksel ve arkadaslari panoromik radyografiler iizerinden periapikal lezyon
tedavisi, dis dolgulari, kok kanal tedavisi, cerrahi ve geleneksel gekim tedavileri olmak (izere
bes farkli dis tedavisini ve dis boliitleme gorevini otomatik olarak uygulayan derin 6grenme
uygulamasi lizerine calismislardir. Veri seti olarak 1005 adet anonim panoramik
radyografiler kullanilmistir. Bu goriintiilerde 247 adet periapikal lezyon, 3051 adet dis
dolgusu, 610 adet dis kanal tedavisi, 865 adet cerrahi ve 195 adet geleneksel ¢ekim tedavileri
bulunmaktadir. Bu ¢alisgmada boliitleme gorevinde ortalama kesinlik degeri 0,89 olurken

tedavilerin tespiti goérevinde 0,59 olarak bulmuslardir [31].

Faruk Oztekin ve arkadaslar1 panoramik gériintiiler {izerinden panoramik goriintii iizerinden
amalgam ve kompozit dolgularin otomatik olarak algilanmasi ve segmentasyonu i¢in derin
o0grenme uygulamasi {izerine ¢alismislardir. Veri seti olarak 250 adet anonimlestirilmis
panoramik goriintii kullanmiglardir. Calismalarinda U-Net modelinde Resnet50 ve
ResNet101 6zellik ¢ikaricilar: kullanilmis ve en iyi sonucu ResNet50 6zellik ¢ikaricisindan
elde etmislerdir. ResNet50 modelinin kullanildigi modelden segmentasyon gorevinde
birlesimin kesisimi degerini sirasiyla egitim verisetinde 0,948 ve dogrulama verilerinde ise

0,794 olarak elde etmislerdir [32].

Bagaran ve arkadaglart panoramik radyografilerde tanisal bir ¢izelge yapmay1
amaglamislardir. Veri seti olarak 1084 adet panoramik radyografi kullanmislardir. Derin
o0grenme modeli olarak Faster R-CNN modeli InceptionV2 mimarisi ile kullanmislardir.
Radyografiler iizerinden 10 farkli dental vakanin tespiti amaglanmis ve dolgu tespiti icin
0,86 kesinlik ve 0,87 duyarlilik elde etmislerdir [33].
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Bouchahma ve arkadaslari dis rontgeni goriintiileri tizerinden dis ¢iirlimesini otomatik olarak
tespit etmek igin bir derin 6grenme yontemi onermislerdir. Dis ¢iirtikleri i¢in flortir, dolgu
ve kanal olmak iizere {i¢ tedavi yontemi 6nerisi bulunmay1 amaglamaktadir. Veri seti olarak
200 anonim rontgen goriintiisii kullanilmistir. Modelin genel dogrulugu 0,87 olurken, dolgu

tespiti icin 0,77 oraninda daha diisiik siniflandirma orani elde etmislerdir [34].

Anil Giirses ve arkadasi panoramik goriintiiler iizerinden kanal tedavisi, dolgu tedavisi,
implant ve dis teli tespiti gorevlerinde GoogleNet, DenseNet ve ResNet modellerinin
performanslarini kiyaslamiglardir. Veri seti olarak 507 adet implant, 544 adet kanal tedavisi,
521 adet dolgu tedavisi ve 515 adet dis teli 6rnegi iceren toplam 3013 adet dis Ornegi
kullanmiglardir. Bu goriintlilerin 2113 adetini egitim amagli 900 adetini test amagh
kullanmiglardir. Tiim tespit gorevlerinde GoogleNet modelinden 0,89, DenseNet
modelinden 0,94 ve ResNet modelinden 0,93 basar1 degeri elde etmislerdir. Dolgu tedavisi
tespiti gorevinde DenseNet modelinden 0,93 kesinlik ve 0,92 duyarlilik, GoogleNet
modelinden 0,93 kesinlik ve 0,67 duyarlilik, ResNet modelinden 0,89 kesinlik ve 0,86
duyarlilik degeri elde edilmistir [35]. Tiim sonuglara bakilarak DenseNet modelinin diger

modellere gore daha iy1 sonug verdigi goriilmektedir.
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3. VERI SETI

Dis hekimligi alaninda tani ve tedavi amagl cesitli radyolojik gdrintuleme ydntemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemler agiz i¢i ve agiz dis1 radyolojik goriintiileme teknikleri olarak
ikiye ayrilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan agiz i¢i goériintiileme yontemleri bite-wing
radyografi, periapikal radyografi ve oklizal radyografi olmak iizere ii¢ g¢esitten
olusmaktadir. Bite-wing yontemi genellikle agiz igerisinde direkt olarak goriilmeyen yan
yana iki dis arasinda olusan dis ciiriiklerininin tespitinde kullanilmaktadir. Bu yontemde dis
kokleri gorinmemektedir. Periapikal radyografiler dis koklerinide iceren bir filmde en fazla
2 ile 4 adet arasinda dig goriintiilenebilmektedir. Okliizal radyografi yatay olarak dislerin,
¢ene kemiginin veya kanallarin incelenmesinde kullanilan yontemdir. Bu yontemde sadece

Ust veya alt ceneye ait gorinti elde edilebilmektedir.

Agiz dis1 goriintiileme yontemleri ise panoramik radyografiler, dental tomografi,
sefolametrik projeksiyonlar ve sialografi goriintiileme olmak iizere dort c¢esitten
olusmaktadir. Dental tomografi ayrintili bir sekilde goriintiilenmek istenen bdlgenin bicimde
incelenmesini saglayan goriintilleme yontemidir. Bu goriintilleme yonteminde diger
yontemlerin detayli olarak goriintilleyemedigi kemik ve yumusak doku incelemesi
yapilabilmektedir. Bu goriintiileme yonteminde birgok kesitte 1sinlama yapildigindan diger
yontemlere gore daha yiiksek radyasyon dozu alinmaktadir. Sefalometrik goriintiileme
kemik ve yumusak dokunun farkli pozisyonlarin tek bir filmde goriintiilenmesidir. Bu
yontem genellikle ortodonti ve cene tedavilerinde kullanilmaktadir. Diisiik maliyet ve
radyasyon avantajlari olmasina ragmen elde edilen kesit anatomik yapinin goriintiillenmesi
acisindan sinirhidir. Sialografi goriintiileme yontemi ise diger yontemlerden farkli olarak

tiikiiriik bezlerinin ayrintili bir sekilde incelenmesine olanak saglayan yontemdir.
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Cizelge 3.1. Dental goriintiileme yontemlerinin radyasyon doz miktari, avantaj ve
dezavantajlar1 [36-39]

Gorintuleme Radyasyon | Avantaj Dezavantaj
Yontemi Dozu (mSv)
Bite-wing 0,0004 Yan vyana iki dis | Dis koklerinin
radyografi arasinda cirime | goriinmiiyor olmasi
tespitinin kolay
yapilabilmesi
Periapikal 0,001-0,006 | Dis koklerinin ayrintili | Sinirli bolgenin
radyografi incelenmesi goruntilenmesi

OKiltizal radyografi | 0,002-0,007 | Maksilla(tist cene | Genellikle ¢ene kemigi
kemigi) ve mandibula | tanilarinda kullanilmasi

(altgene kemigi)
patolojilerinin ayrintili
incelenmesi
Dental tomografi 0,2-0,5 Uc boyutlu | Yiksek  maliyet ve
goruntileme radyasyon dozu
Panoramik 0,07 Genis alanli tarama Diistik ¢cozunarlukli
radyografi gorunti
Sefalometrik 0,04- 0,05 | Diisiik radyasyon ve | Yaygin olarak
goruntileme maliyet kullanilmamasi ve kesit
anotomik yapinin smirh
olmasi
Sialografi - Tukdruk  bezlerinin | Siirh bolgenin
goruntileme ayrintili incelenmesi goruntilenmesi

Panoramik radyografi dis, dis etrafindaki kemik doku ve ¢ene kemiginin ayrintili bir sekilde
incelenmesini saglayan yontemdir. Bu yontemin kullanilmasinin nedenleri tiim dis, yumugak
ve kemik dokularinin tek bir filmde goriintiilenebilmesi, genis bir alanda goriintiileme
yapilmasina ragmen c¢ok diisiik radyasyon dozunun olmasi, agiz dis1 goriintiilleme teknigi
oldugundan agzini1 agamayan hastalarda pozisyon kolaylig1 saglamasi1 ve bu yontemin diger
yontemlere gore daha yaygin kullanmasi ve diisiik maliyetli olmas1 olarak siralanabilir.
Panoramik radyografide genis bir alanda tarama yapilmasina ragmen yaklasik olarak 0,03
mSv radyasyon dozu uygulanmaktadir. Nagihan Kog¢ ve arkadasi panoramik radyografi
endikasyonlar1 ve goriintiilemede izlenen anatomik yapilar tizerinde ¢alisma yapmislardir.
Panoramik radyografinin diger goriintiileme yontemlerine gore yiiz kemiklerini, dental
arklari, disleri ve komsu anotomik yapilar1 kapsamli bir sekilde gostermesi, hizli ve
kullanigh bir teknik olmasi ,diger agiz i¢i goriintilleme yontemlerine gére daha kolay
uygulanmasi, daha diisiik radyasyon dozu gibi avantajlari olmasina ragmen diger agiz igi

yontemlerine gore daha diisiik ¢oziiniirliikte goriintiiler ve goriintiilerdeki detay bilgilerin
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kisitl olmasi nedeniyle anatomik yapilarin degerlendirilmesinin zor oldugu sonucuna

varmiglardir [40].

Esin Bozdemir ve arkadasi panoramik radyografiler iizerinde dis ¢iiriigii, lezyon ve kok
rezorpsiyonu gibi patolojilerin tanilarindaki dogrulugu periapikal ve bite-wing radyografi
yontemleriyle kiyaslamiglardir. Bu c¢alismada veri seti olarak 241 hastadan alinmis
panoramik radyografi, ayni1 hastalardan alinmis 195 periapikal radyografi ve 46 bite-wing
radyografi goriintiisii kullanilmistir.Ayrica panoramik goriintiilerden en ¢ok tespit edilen
tanilarin %57,7 ile periapikal lezyon ve %20,3 ile ¢iiriik tanis1 oldugundan bahsedilmisdir.
Bu dis patolojilerinin tanilarinda kullanilan panoramik ve periapikal radiyografi
goriintiileme yontemleri kiyaslandiginda 241 hastanin 122’sinde yani %50,6’sinda yanlis
tan1 yapildigi, dis patolojilerinin panoramik radyografide goriinmesine ragmen periapikal
radyografide goriinmedigi sonucuna varmiglardir [41]. Bu ¢alisma panoramik goriintiilerin
diisikk c¢oziniirlikte olmasinin nesne tespiti gorevlerini olumsuz etkiledigi sonucu
cikarilabilir.  Biitlin  goriintiileme  yOntemlerinin  avantajlar1  ve  dezavantajlar

degerlendirildiginde bu ¢alismada periapikal radyografi goriintiileri kullanilmistir.

Bu c¢alismada veri seti olarak 2018 ile 2020 yillar1 arasinda anonim yani kisisel bilgiler
icermeyen 18 yasindan biiylik 138 periapikal radyografi goriintiisii kullanilmistir. Bu
goriintillerde hareket, artefaktlarin ve pozisyondan kaynakli tam kok gelisiminin
tamamlanmadig1 perapikal goriintiiler dahil edilmemistir. Goriintiiler NEMA tarafindan
bilgisayarli tomografi, ultrason ve emar goriintiilerinin goriintiilenmesi i¢in gelistirilmis bir
standart olan DCM formatindadir. DCM formatinda olan periapikal radyografi goriintiileri
MATLAB programlama dili ile PNG formatina gevrilmistir. Veri seti insanlardan elde edilen
veriler ile tibbi arastirmalarin etik standartlarini belirleyen Diinya Tip Birligi tarafindan
yayinlanan Helsinki bildirgesi gozetilerek hazirlanmistir. Bu veri seti Ankara Yildirim
Beyazit Universitesi Etik Degerlendirme Kurulu tarafindan onaylanmistir, onay numarasi

2021-69’dur.
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Resim 3.1. Periapikal radyografiler lizerinde dolgu tedavisi uygulanan dis 6rnekler



15

4. DERIN OGRENME TABANLI TESPIiT MODELLERI

4.1. Ozellik Cikaricilar

4.1.1.VGG16

Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan 2014 yilinda ismini aldigi Oxford
Universitesinde Gérsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group) tarafindan tanitilmis
evrisimsel sinir ag1 tabanli yapay sinir ag1 modelidir. 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC
yarigmasinda 1000 farkli kategoride 1000 resim bulunan veri seti ile %7,3 hata oraniyla
nesne tespiti ve siniflandirma gorevlerinde sirasiyla birinci ve ikinci model olmustur.
Evrisimsel sinir aglarinda bir giris, bir ¢ikis ve mimariye gore degisen sayida gizli katman
bulunur. Simonyan ve Zisserman diger evrisimsel sinir aglarindan yola ¢ikarak zamaninda
kullanilan diger tekniklere gore ¢ok kiiciik (3x3) boyutunda evrisim filtreli bir mimari
kullanarak derinligi arttirmisglardir. Sekil 4.1’de VGG mimarilerinin model yapilari

gosterilmektedir. Bu calismada C harfi ile gosterilen VGG16 modeli kullanilmistir.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
mput (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-236 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Sekil 4.1. VGG mimarisi model yapisi [42]
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VGG16 mimarisindeki 16 sayisi agirligi olan 16 6grenebilir parametre katmanini ifade
etmektedir. Sekil 4.2°de goriilebilecegi iizere VGG16 mimarisinde 13 konvoliisyonel
katman, 5 en biiylik havuzlama katmani ve 3 yogunluk katmani olmak iizere toplam 21

katman bulunmaktadir.

224 x224x3 224x224x64

X 56 x 256

28 X 28 X 512 X
14x14x 512 l

X512
I1x1x4096 1x1x1000
T (— — —

@ convolution4+ReLU

@ max pooling
1 fully connected+ReLU

[:ﬂ softmax

Sekil 4.2. VGG16 mimarisi [43]

Karen Simonyan ve Andrew Zisserman Sekil 4.1’de gdsterilen model yapilarini tek bir test
Olceginde VGG mimarilerini kiyaslayacak test yapmislardir ve Sekil 4.3’deki sonuglar elde

edilmigtir. Katman sayis1 arttik¢a hata oranlarinin azaldig1 gézlemlenmektedir.

ConvNet config. (Table 1) smallest image side top-1 val. error (%) | top-5 val. error (%)
train (S) | test (QQ)
A 256 256 29.6 10.4
A-LRN 256 256 29.7 10.5
B 256 256 28.7 9.9
256 256 28.1 9.4
C 384 384 28.1 9.3
[256;512] 384 27.3 8.8
256 256 27.0 8.8
D 384 384 26.8 8.7
[256;512] 384 25.6 8.1
256 256 27.3 9.0
E 384 384 26.9 8.7
[256:512] 384 25.5 8.0

Sekil 4.3. Tek bir test 6l¢eginde vgg mimarilerinin hata oranlari [42]
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4.1.2. ResNet

Kaiming He, Xinangyu Zhang, Shaoing Ren ve Jian Sun tarafindan 2015 yilinda tanitilan,
ILSVRC yarigmasinda %3,57 gibi diisiik bir hata oraniyla siniflandirma gorevinde birinci
olan ve genellikle daha derin evrisimsel sinir aglarda 6zellik ¢ikarici olarak kullanilan bir
yapay sinir agidir. Giinlimiizde derin 6grenme mimarileri karmagik problemleri ¢6zme
amaciyla ¢ok sayida katman ekleyerek daha derin bir yapiya doniistiiriilmektedir. Kaiming
He ve arkadaslar1 katman sayisi arttik¢a hata yiizdelerine etkisini gormek amaciyla CIFAR-
10 veri setinde Sekil 4.6’da gosterilen diiz mimari yapisinda 56 ve 20 katmandan olusan
modelleri kiyaslamiglardir. Katman sayisi artirildiginda hata oranin azalmasi beklenmesine
ragmen katman sayis1 yliksek olan modelin optimize edilememesinden dolay1 Sekil 4.4’de

goriilebilecegi gibi katman sayist yiiksek modelin hata oraninin daha yiiksek oldugunu

gozlemlemislerdir.

20-layer

S

training error (%)
test error (%)

20-layer

& 1] 1

P 3 3 3 3 3
iter. (1e4) iter. (led)

Sekil 4.4. Dliz mimari yapisinda 56 ve 20 katmanli modellerin hata oran1 grafikleri [44]

ResNet mimarisinin diger mimarilere gore en biiytik farki Sekil 4.5’de goriilecegi gibi iki
aktivasyon fonksiyonu olan RELU ile dogrusal katman arasinda artik baglantis1 olmasidir.
Bu baglanti sayesinde bazi katmanlart es gecerek Ogrenme isleminin daha hizli ve

optimizasyon sorunun Oniine ge¢ilmesi amaglanmistir.

weight layer

F(x) .
identity
Flx)+x @

Sekil 4.5. Artik kalint1 baglantisi| 44]
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ResNet yapay sinir agt modeli VGG19 modeli temel alinarak tasarlanmistir. Sekil 4.6’da
gorlilebilecegi gibi 6nce VGG19 modelinden 34 katmanli daha az filtre kullanilarak diiz bir

mimari tasarlanmis sonrasinda bu tasarlanmis diiz mimari yapisina artik baglantilar

yapilmistir.
WEGE-19 34-layer plain 3a-layer residual
niw: 14 =L
Bx cxarve, B4
ezl 2
B N~ T
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¥ ¥
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¥ ¥
[ mdcowsiz | [ s 1m |
¥ ¥
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Sekil 4.6. ResNet yapay sinir aginin tasarlanma asamalari [44]
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COCO nesne tespiti veri setinde Faster R-CNN modelinde 6zellik ¢ikarici olarak VGG16 ve
ResNet101 sinir ag1 modelleri kiyaslanmis ve ResNet101 modeli VGG16 modeline gore
%28 daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir [44].

Kaiming He, Xinangyu Zhang, Shaoing Ren ve Jian Sun 1000 siniftan olusan ImageNet veri
setinde artik baglantilarin yararli bir sonug verip vermedigini gormek amacgh Sekil 4.6°da
ortada goriilen diiz mimari ile artik baglanti ¢ekildikten sonraki ResNet mimarisinin
sonuglarii kiyaslamislardir. Diiz agda 18 ve 34 katmanli modellerde sirasiyla 27,94 ve
28,54 hata oranina sahipken, ResNet modelinde 18 ve 34 katmanli modellerde sirasiyla
27,88 ve 25,03 hata oranlarina ulagsmislardir [44]. Bu sonuglardan gorulebilecegi gibi artik

baglantili mimari 34 katmanli modelde %3,51 oraninda iyilesme saglamistir.

Diiz mimari yapisinda katman sayis1 arttiginda hata oranlarinin yiikseldigini gozlemlemistik.
Sekil 4.7°nin sol tarafindaki grafikte diiz mimari yapisinda katman sayisi arttiginda hata
oranin arttigini gorebiliyoruz ancak artik baglanti yapisi sayesinde Sekil 4.7°nin sag
tarafindaki grafikte katman sayisi arttiginda hata oranmin diistiiglinii yani artik baglanti

yapisinin optimizasyon probleminin oniine gectigi sonucuna varilir.

. ‘W‘.
plain-18 ResNet-18 MDA A,
—plain-34 —ResNet-34 34-layer
2‘0 10 20 30 40 50 “UO 10 20 30 40 50
iter. (led) iter. (led)

Sekil 4.7. Dliz mimari ile resnet modelinin katman sayilarina bagli hata oranlari [44]

ResNet34 modelinden ResNet50 modeline gecis asamasinda ise ResNet34 modelindeki 2
katman arasindaki artik baglant1 3 katmanl artik baglant1 ile degistirilerek elde edilir. Bu
artik baglant1 yapis1 Sekil 4.8’de gosterilmektedir, sol tarafta ResNet34 modeli i¢in sag
tarafta ise ResNet50 modeli i¢in artik baglant1 yapilar1 gosterilmistir. ResNet101 modeli ise
daha ¢ok 3 katmanli artik baglanti kullanilarak elde edilebilir.
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64-d 256-d

3x3, 64 [ 1x1, 64 ]
relu l o

| 3x3, 64 |
33, 64 l relu
| 1x1, 256

relu

Sekil 4.8. ResNet34 ve ResNet50-101 modellerinin artik baglantilar1 [44]

4.1.3. Darknet-53

Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan 2018 yilinda YOLOv2’de 6zellik ¢ikarici olarak
kullanilan DarkNet-19 modeli temel alinarak YOLOv3’de o6zellik ¢ikarict olarak
kullanilmak tizere tasarlanmis yapay sinir agidir. DarkNet-53 modelinde 3x3 ve 1x1
boyutunda evrisimsel katman kullanilmaktadir. Sekil 4.9’da goriilebilecegi lizere DarkNet-

53 modeli DarkNet-19’a gore daha derin 53 adet konvoliisyonel katman igerecek sekilde

tasarlanmistir.
Type Filters Size/Stride output Type Filters Size/Stride output
Convolutional 32 3 X3 224x 224 Convolutional 32 Ix3 256 x 256
Maxpool 2x212 Nn2x112 Convolutional o4 Ix32 128 x 128
Convolutional 64 31X3 112x 112 Convolutional 32 Ix1
Maxpool 2x22 56x 56 1x | Convolutional 64 Ix3
Convolutional 128 3X3 56.x 56 Residual 128 x 128
Convolutional 64 1 X1 56 x 56 - -
Convolutional 128 Ix32 64 x 64
Convolutional 128 3 X3 56 x 56
Maxpool 2x2/2 28 x 28 Convolutional 64 Ix1
Convolutional 256 3 X3 28x 28 2% | Convolutional 128 3x3
Convolutional 128 1 X1 28x 28 Rasadial 04 x64
Convolutional 256 3 X3 28 x 28 Convolutional 256 Ix3n2 32x32
Maxpool 2x22 14x 14 Convolutional 128 1x1
Convolutional 512 3 X3 14x 14 8X | Convolutional 256 Ix3
Convolutional 256 1 X1 14x 14 Residual 32x32
Convolutional 512 3 X3 l4x 14 Convolutional 512 Ix32 16 x 16
Convolutional 256 1 X1 14x 14 Convolutional 256 1% 1
Convolutional 512 3 X3 14x 14 8x | Convolutional 512 3x3
haxpool 2322 1x7 Residual 16x16
Comsohutices e =S i Convolutional 1024 3Ix32 Bx8
Convolutional 512 1 X1 x7 -
R Convolutional 512 1x1
Convolutional 1024 3 X3 %7
Convolutional 512 1 X1 7x7 4x | Convolutional 1024 3x3
Convolutional 1024 3 X3 1x7 Residual £x8
Convolutional 1000 1X1 %7 Avgpool Global
Avgpool Global 1000 Connected 1000
Softmax Softmax
(a) Darknet-19 (b) Darknet-53

Sekil 4.9. DarkNet-19 ve DarkNet-53 mimarileri [45]
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Joseph Redmon ve Ali Farhadi ImageNet veri seti (izerinden DarkNet-19, ResNet101,
ResNet152 ve DarkNet-53 modellerini kiyaslama amaciyla test yapmislardir. Sekil 4.10°da
goriilebilecegi tizere DarkNet-19 modeline gore ¢cok daha gucli, ResNet101 ve ResNet152
modellerine gore daha verimli oldugu sonucuna varmiglardir. Sekil 4.10°da DarkNet-53
modelinin ResNet modellerine gore daha yuksek saniyede goriintii sayisi verdigi
gorulmektedir. Bu sonu¢ DarkNet-53 modelinin ResNet modellerinin ¢cok daha fazla katman
olmas1 sebebiyle ResNet152 modeline gore 2 kat, ResNet101 modeline gére 1,5 kat hizli

oldugunu gostermektedir.

Backbone Top-1 Top-5 BnOps BFLOP/s FPS
Darknet-19 [ 5] 74.1 91.8 7.29 1246 171
ResNet-101[5] 77.1 93.7 19.7 1039 53
ResNet-152 [5] 77.6 93.8 294 1090 37
Darknet-53 77.2 93.8 18.7 1457 78

Sekil 4.10. ImageNet veri seti tizerinden 6zellik ¢ikarici sonuglarinin karsilastiriimasi [45]

4.2. Dedektorler

Nesne tespiti gorevi icin derin 6grenme yontemlerini kullanan gilincel yaklagimlar iki
kategoriye ayrilabilir. Kategorilerden biri R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN ve Mask R-
CNN gibi mimarileri temsil eden iki asamali modellerdir. Bu tiir mimariler iki katmandan
olusur, ilk katman bdlge Onerilerinin yani sinirlayict kutularin olusturulmasi, ikinci katman
her bolge Onerisi i¢in nesne siniflandirmasi ve buna ek olarak sinirlayict kutu regresyonu
yapilan katmandir. Bu yontemler genelde daha yiiksek dogrulaga sahip olmasina ragmen
daha yavas modellerdir. Diger kategori SSD, YOLO ve RetinaNet gibi mimarileri temsil
eden tek asamali modellerdir. Bu tiir mimariler tek bir hat tizerinden smirlayici kutular1 ve
nesne tespiti gorevlerini dogrudan yapan mimarilerdir. Tek asamali mimariler bolge
onerileri sunan yapiy1 kullanmadigindan dolay1 daha hizli ancak algilamasi zor nesneler igin
tespit oranlar1 iki agamali mimariler kadar yiliksek degildir. Her nesne tespiti gorevi igin tek
dogru bir model yoktur, modelin algilama dogrulugu ve algilama hizi nesne tespiti gérevi

icin hangi mimarinin en dogru sonug verdigini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
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4.2.1. Tek asamal derin 6grenme tabanh dedektorler

RetinaNet

Facebook yapay zeka arastirma ekibinde bulunan Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick
Kaiming He ve Piotr Dollar tarafindan 2017 yilinda tasarlanmis tek agamali dedektordiir.
Sekil 4.11°de goriilebilecegi ilizere tek asamali RetinaNet mimarisi 6zellik ¢ikarici olarak
ileri beslemeli ResNet mimarisini kullanir. RetinaNet dedektorii algilama hizi 6nemli oldugu
uygulamalarda dogruluk oranini arttirma amagli diger modellerden farkli olarak iki 6nemli

yenilik getirmistir.

_________________________________

0

class+box ’ :
subnets P ,  dass p

‘ I

|

|

WxH WxH WixH

class+box X256 | x4 %256 xKA

subnets

class+box | *
subnets

\\
N\
N\

WxH | __ 5
box %256 | x4
subnet /
(a) ResMet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Sekil 4.11. Tek asamali retinanet dedektoriiniin mimarisi [46]

Bu yeniliklerden biri RetinaNet dedektdriiniin omurga ag1 olan Nesne Tespiti i¢in Ozellik
Piramit agidir. Ozellik Piramit A1 ile standart evrisimsel bir ag1 yukaridan asagiya ve yanal
baglantilar ile zenginlestirerek tek bir ¢oziiniirliiklii giris goriintiisiinden zengin, ¢cok 6lgekli

bir 6zellik piramiti olusturmay1 amacglamiglardir.

Ikinci énemli yenilik ise odak kaybi yontemidir. Bu ydntem capraz entropi kaybi temel
alinarak tek agamali nesne algilama modellerinin sinif dengesizligi sorunun oniine gegmek
amaciyla tanitilmistir. Tek asamali modeller baglant1 kutularinin yogun 6rneklenmesinden
dolay1 6n plan-arka plan sinif dengesizligi problemi ile karsi karsiyadir. RetinaNet
mimarisinde her piramit katmaninda ¢ok sayida baglanti kutu onerisi olabilir. Bu 6nerilerin
biiylik cogunlugu arka plan sinifi olurken sadece az sayida baglanti kutusu gercek nesnelere
aittir. Bu dengesizlik kiiciik kayip degerleri ile sonuglansa da ¢ok sayida olmasindan dolay1
tim modeli manipile edebilir. Odak kaybi tam bu problemin 6niine gegme amagl arka plan

siniflarinin kayip katkisini azaltmay1 amaglamistir.
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Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick Kaiming He ve Piotr Dollar odak kaybi
yonteminin ¢apraz entropiye gore kayip degerlerini kiyaslamiglardir. Sekil 4.12°de goriilen

kayip grafiginde odak kayb1 yonteminin goreli kaybi azalttigi sonucuna varmislardir.

-—CE

e FL y=2
FL"}=2, F=1

m— " =i, [3=0

Sekil 4.12. Capraz entropi yontemi ile odak kayb1 yonteminin kayip degerlerinin
karsilastirmasi [46]

RetinaNet tek asamali mimarisi ile yaygin olarak kullanilan diger tek asamali YOLOv2,
SSD513, DSSD513 ve iki asamali Faster R-CNN modellerini kiyaslamak amactyla COCO
veri seti kullanilarak testler gergeklestirilmis ve her bir mimari icin ortalama kesinlik degeri
hesaplanmistir. Getirdigi 6zellik piramit ag1 ve odak kayb1 yontemi ile diger modellere gore
nesne algilama gorevinde Sekil 4.13’de goriilebilecegi lizere RetinaNet modelinin diger

modellere gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

backbone AP APzn  AP+s APg APps APy,
Two-stage methods
Faster R-CNN4++4 [ 16] ResNet-101-C4 34.9 55.7 374 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [20] ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [17] | Inception-ResNet-v2 [34] 34.7 55.5 36.7 13.5 38.1 52.0

Faster R-CNN w TDM [32] Inception-ResNet-v2-TDM 36.8 57.7 39.2 16.2 39.8 52.1
One-stage methods

YOLOv2 [27] DarkNet-19 [27] 216 44.0 19.2 5.0 224 355
S5D513 [22,9] ResNet-101-58D 312 50.4 333 10.2 345 49.8
DSSD513 [Y] ResNet-101-DSSD 332 533 35.2 13.0 354 51.1
RetinaNet (ours) ResNet-101-FPN 39.1 59.1 42.3 21.8 42.7 50.2
RetinaNet (ours) ResNeXt-101-FPN 40.8 6l.1 44.1 24.1 44.2 51.2

Sekil 4.13. Nesne algilama modellerinin ortalama kesinlik degerleri [46]



SSD

Wei Liu ve arkadaglari tarafidan 2016 yilinda nesne takibi gorevi i¢in yayinlamis tek asamali
derin 6grenme modelidir. Wei Liu ¢aligmasinda 6zellik ¢ikarici olarak VGG16 kullanmig
olsa da diger 6zellik ¢ikaricilar ile ¢alisabilecegini belirtmistir. Sekil 4.14’de goriilebilecegi
iizere temel mimarinin sonuna farkli 6lgek ve en boy oranlarindaki varsayilan kutulara olan
uzakliklar1 ve bunlarn iligkili giivenirliklerini tahmin eden birka¢ Ozellik katmani

eklenmistir.

Extra Feature Layers
VGG-16 r A \

Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

Conv 3x3x(4x(CIassesM)) 2
Convg 2 E
c V112
512 258

- Cunv 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv 1x1x128
Conv: 3x3x512-52 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Gonv: 3x3x256-s1

74.3mAP
59FPS

‘ Detections:8732 per Class ‘
I Non-Maximum Suppression l

Sekil 4.14. Tek asamali SSD dedektérinun mimarisi [47]

SSD egitim sirasinda her nesne i¢in yalnizca bir girdi goriintiisiine ve temel dogruluk
kutularina ihtiya¢ duyar. Farkli olgeklere sahip Sekil 4.15 (b)’de 8x8 ve (c)’de 4x4
boyutlarinda gosterilen birkag 6zellik haritasinda her konumdaki farkli en boy oranlarina
sahip kii¢iik bir dizi varsayilan kutuyu degerlendirir. Her varsayilan kutu i¢in tim nesne

kategorileri hem sekil boyutlari hem de giivenilirlik degeri hesaplanir.

n

it il o e

iyt i 8T

I O | 8 |y

v o i el o e

e P -

AR ¥ loc : A(cz,cy,w, h)

BRI , i conf : (c1,¢2,- -, ¢cp)
(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Sekil 4.15. SSD cercevesi [47]
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SSD’nin diger modellere gore getirdigi en farkli yenilik farkli ¢oziiniirlikklerde ¢oklu ¢ikti
katmanlarinin olmasidir. Bu katmanlarin sagladig katkiyr gorme amach Liu ve arkadaglar
kademeli olarak katmanlar1 kaldirmis ve sonuglar1 kiyaslamiglardir, sonuglar Sekil 4.16°da
verilmistir. Katman sayis1 diistiikge dogruluk degerinin 74.3’den 62.4’¢ kadar diistiigi

dolayistyla ¢oklu ¢ikti katmaninin yararli bir yontem oldugu sonucuna varilmaistir.

Prediction source layers from: mAP
use boundary boxes? |# Boxes
conv4_3 conv7 conv8_2 conv9_2 convl(0_2 convll_2 Yes No

(4 v v v v v 74.3 63.4 8732
("4 v v v v 74.6 63.1 8764
v v v v 73.8 68.4 8942
(4 v v 70.7 69.2 9864
v v 64.2 64.4 9025

v 62.4 64.0 8664

Sekil 4.16. Birden ¢ok ¢ikt1 katmani kullanmanin etkisi [47]

Wei Lui ve arkadaslar1 SSD dedektoriiniin diger iki asamali ve tek asamali dedektorler ile
kiyaslamak amaciyla her dedektoriin PascalVOC veri seti ile test edilmis ve her biri i¢in
ortalama kesinlik degeri hesaplanmistir. Bu test sonuglar1 Sekil 4.17°de verilmistir, en 1y1
ortalama hassasiyet degerinin PascalVOC 2007, PascalVOC2012 ve COCO veri seti ile

egitilmis SSD512 mimarisi oldugu gozlemlenebilmektedir.

Method data mAP | sero bike bird boat bottle bus  car  cat  chair cow table dog horse mbike person plant sheep sofa train v

Fast[6] 07++12  |68.4[823 784 70.8 52.3 38.7 77.8 71.6 89.3 44.2 73.0 55.0 87.5 80.5 B0 72.0 351 683 65.7 804 64.2
Faster(2] 07++12  |70.4 (849 798 743 539 498 77.5 759 885 45.6 77.1 553 869 81.7 809 79.6 40.1 72.6 609 812 61.5
Faster(2] |07++124C0C0 | 75.9|87.4 83.6 76.8 62.9 59.6 81.9 82.0 91.3 54.9 82.6 59.0 89.0 85.5 847 841 522 78.9 655 854 70.2
YOLO[S)| 074++12  |57.9(77.0 67.2 57.7 38.3 227 68.3 559 81.4 36.2 60.8 48.5 77.2 72.3 71.3 63.5 289 522 54.8 73.9 50.8

S5D300 07++12  |72.4(85.6 80.1 70.5 57.6 46.2 794 76.1 89.2 53.0 77.0 60.8 87.0 83.1 823 794 459 759 69.5 819 675
S5D300 | 07++124C0C0 | 77.5190.2 83.3 76.3 63.0 53.6 83.8 B2.8 92.0 59.7 82.7 63.5 80.3 87.6 8590 R43 52.6 2.5 T4.1 884 742
55D512 07++12  |74.9(87.4 82.3 758 59.0 52.6 &L.7 BL.5 90.0 554 79.0 59.8 884 843 847 B33 50.2 78.0 66.3 86.3 72.0
S5DS12 | 07++124C0C0 | 80.0| 90.7 86.8 80.5 67.8 60.8 86.3 85.5 93.5 63.2 85.7 64.4 90.9 89.0 889 868 57.2 85.1 71.8 884 75.9

Sekil 4.17. PascalVOC veri seti ile test sonuglari [47]

YOLOv3

Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan 2018 yilinda YOLOvV2 modelini iyilestirmek
amaciyla sinirlayici kutularin farkli boyutlari i¢in hesaplama 6zelligi eklenerek tasarlanmis
tek asamali derin 6grenme modelidir. YOLO modeli diger modellere gore hizli oldugu icin

ger¢ek zamanli nesne tespiti gorevlerinde daha basarilidir [48]. Bu hizin ana faktorii resim
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tek bir seferde dogrudan olarak yapay sinir agina girip resim igersindeki nesnelerin siifinin

ve sinirlayici kutusunun belirleniyor olmasidir.

YOLO modelinin temel g¢alisma prensibinde 6ncelikle resim SxS boyutunda izgaralara
boliiniir. Her 1zgara icerisinde nesne varligindan, nesnenin orta noktasinin kendi i¢inde olup
olmadigindan, nesnenin en boy degerlerinden ve nesnenin simifindan sorumludur. Tespit
edilen her nesne i¢in sinirlayici kutu ile nesnenin alaninin ortiisme orant IOU degeri
hesaplanir ve tek bir nesne icin IOU degeri en yliksek olan kutu haricindeki diger tiim

Oneriler yok sayilir ve bir nesne i¢in sadece bir tane dneri sunmus olur.

YOLOV3 modeli orijinal olarak ozellik ¢ikaric1 olarak Imagenet iizerinde egitilmis 53
katmanli aga sahip Darknet53 kullanir. Her biri toplu normallestirme katmani ve sizint1 Relu
aktivasyon katmani tarafindan takip edilen 53 evrisimsel katman icerir. YOLO modelinde
yalnizca evrisimsel katmanlar kullanildigi igin tamamen evrisimsel bir ag olarak
nitelendirilir. YOLOv3 modelinde algilama, agda ii¢ farkli yerde ti¢ farkli boyuttaki 6zellik
haritalar1 iizerinde 1 x 1 algilama ¢ekirdegi uygulanarak yapilir. Sekil 4.18’de YOLOV3
modelinin mimarisi gosterilmektedir. YOLO v3 modeli her bir etiket i¢in siniflandirma
kaybin1 hesaplamak i¢in ikili ¢apraz entropi kullanirken, nesne giiveni ve sinif tahminleri

lojistik regresyon yoluyla tahmin edilir.

36 61 o1 z

ale
106 Stride: 8

Sekil 4.18. YOLOv3 mimarisinin gorsel grafigi [49]
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Joseph Redmon ve Ali Farhadi COCO veri setinini kullanarak diger tek ve iki agsamali
dedektorler ile YOLOV3 modelini kiyaslamak amaciyla testler yapmuslar ve Sekil 4.19°dan
gorilebilecegi iizere her model i¢in ortalama kesinlik degerlerini hesaplamiglardir.
YOLOV3 modeli SSD modelinden 3 kat hizl1 olmasina ragmen ortalama kesinlik degerinin
daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Onceki YOLO versiyonlarinda kesisen dikddrtgen
alan1 biiyiidiilkge yani biiyiikk nesnelerde daha iyi sonu¢ vermesine ragmen YOLOV3
versiyonunda bu durumun tersine dondiigii yani kiigiik nesnelerde daha iyi sonug¢ verdigi
sonucuna varilmistir. Genel olarak model degerlendirildiginde ise yeni ¢cok 6lgekli tahminler
sayesinde model hizlar1 goz Oniine alindiginda nispeten diger modellere gore oldukea iyi

ortalama kesinlik degeri elde edilmistir.

backbone AP AP5p APr75 APS AP‘M APL
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [5] ResNet-101-C4 349 55.7 374 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [£] ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 482

Faster R-CNN by G-RMI [0] | Inception-ResNet-v2 [21] 347 55.5 36.7 13.5 38.1 52.0
Faster R-CNN w TDM [20] | Inception-ResNet-v2-TDM | 36.8 57.7 39.2 16.2 39.8 52.1

One-stage methods

YOLOv2 [15] DarkNet-19 [15] 21.6 44.0 19.2 5.0 224 355
SSD513 [11, 3] ResNet-101-SSD 312 50.4 333 10.2 34.5 49.8
DSSD513 [3] ResNet-101-DSSD 332 533 35.2 13.0 354 51.1
RetinaNet [Y] ResNet-101-FPN 39.1 59.1 423 21.8 4279 50.2
RetinaNet [Y] ResNeXt-101-FPN 40.8 61.1 44.1 24.1 44.2 51.2
YOLOv3 608 x 608 Darknet-53 33.0 57.9 344 18.3 354 41.9

Sekil 4.19. YOLOvV3 modelinin diger modeller ile kiyaslama tablosu [49]

4.2.2. iki asamali derin 63renme tabanh dedektorler

Faster R-CNN

Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross Girshick ve Jian Sun tarafindan 2016 yilinda Fast R-CNN
mimarisine ek olarak yeni bir bolge onerisi yontemi getirilerek tasarlanmis iki asamali derin
ogrenme modelidir, Faster R-CNN mimarisi Sekil 4.20°de gosterilmektedir. Ik asama
herhangi bir boyuttaki gorilintliyli alip nesne skoruna gore dikdortgen onerisinde bulunan
evrisimsel sinir ag1 olan bdlge oneri agidir. Fast R-CNN’de ilk asamada bolge Onerisi i¢in
secici arama yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemde kiigiik bolgeler belirlenir ve kiigiik
bolgeler birlestirilerek daha biiylik yeni bolgeler belirlenir. Bu islemler sonunda yaklasik
olarak 2000 adet farkli bolge olusturulup her bir adet bolge i¢in 2000 adet evrisimsel sinir
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ag1 kullanilarak bolgelerin ozellikleri ¢ikarilir. Bu modelde her bolge i¢in 2000 adet
evrisimsel sinir ag1r kullanilmasi egitim siirecinde ¢ok fazla siire harcanmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle Faster R-CNN mimarisinde zaman agisindan daha iyi sonug¢ veren
bolge Onerisi ag1 kullanilmistir. Bolge 6nerisi aginda bolge Onerisi yapilmasi igin tek bir
adet evrisimsel sinir ag1 kullamldigindan Fast R-CNN’e gore daha kullamshdir. Ikinci
asamada ise bolge Onerisi ag1 tarafindan {iretilen Oneriler bir siniflandirici ile nesnenin sinifi,

bir regressor ile de sinirlandiric1 kutusu tahmin edilerek islem sonlandirilir.

classifier

proposals i ;
Region Proposal Network,

conv layers /

AT /.l___“

Sekil 4.20. Faster R-CNN modelinin mimarisi [50]

Shaoging Ren ve arkadaslar1 yeni bolge Onerisi agini segici arama yontemiyle hem zamansal
acidan hem de dogruluk acisindan kiyasalamak amaciyla testlerini yapmus, Sekil 4.21°deki
sonuclar1 elde etmislerdir. Sekil 4.21°de COCO, VOC 2007 ve VOC 2012 veri setleri
iizerinden yapilan testlerin sonuclar1 gosterilmektedir. Bu sonuclardan yeni 6nerilen bolge
Onerisi yonteminin seg¢ici arama yontemine gore daha iyi ortalama kesinlik degeri verdigi

sonucuna varilmaistir.
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method # proposals I data I mAP (%)
55 2000 12 65.7
55 2000 07++12 68.4
RPN+VGG, shared’ 300 12 67.0
RPN+VGG, shared* 300 07++12 70.4
R_l’["x.l+‘b.-"f;f§, shared® 300 COCO+07++12 75.9

Sekil 4.21. Bolge 6nerisi ag1 ve segici arama yonteminin ortalama kesinlik degerleri [50]

Zaman i¢in degerlendirildiginde ise Sekil 4.22°de goriilebilecegi iizere yeni bolge Onerisi

aginin yaklasik olarak 10 kat daha hizli oldugu sonucuna varilmstir.

model ] system I cony proposal region-wise I total [ rate
VGG S5 + Fast R-CHNN 146 1510 174 1830 0.5 fp.‘i
VGG EPM + Fast R-CNN 141 10 47 198 5 f]:ls

Sekil 4.22. Bolge onerisi ag1 ve segici arama yonteminin zamansal degerleri [50]
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5. DEGERLENDIRME KRIiTERLERI

Makine 6grenimi 6nceki elde edilmis verilerden 6grenerek insan zekasini taklit etmek igin
tasarlanmig bir hesaplama algoritmalar1 dalidir. Bu algoritmalar giinlimiizde bir¢ok gorev
icin kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin denetimli ve denetimsiz olmak iizere temel olarak
iki farkli 6grenme yaklasimi vardir. Bu yaklasim arasindaki temel fark denetimli 6grenmede
etiketli veriler kullanilirken, denetimsiz 6grenmede etiketsiz verilerin kullanilmasidir.
Denetimli 6grenme yaklasimi ise tahmin edilen degiskenin kategorik veya siirekli olmasina
bagl olarak siniflandirma ve regresyon modelleri olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Bu
calismada uygulanan nesne tespiti gorevinde etiketli veriler ve tahmin edilen bagimh

degiskenin kategorik olmasi sebebiyle siniflandirma gorevine girmektedir.

r ™~
Denetimsiz Ogrenme ]—b Kimeleme
\ A

Regresyon

™\
J

[ Makine Ogrenmesi

r
.

[ Denetimli Ogrenme

Siniflandirma

Sekil 5.1. Makine 6grenmesi yaklagimlari

Degerlendirme kriterleri tahmin edilen bagimli degiskenin tiiriiniin farkli olmasi sebebiyle
regresyon ve smiflandirma modellerinde farklilik gostermektedir. Bu calismada
siiflandirma modelleri i¢in yaygin olarak kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skor degerlendirme kriterleri kullanilmistir. Bu kriterleri hesaplamak icin her hiicresi bir
degerlendirme faktoriinii temsil eden Sekil 5.2°de gosterilen karisiklik matrisi
kullanilmaktadir. Gergek pozitif hiicresi tahmin edilen degiskenin dogru siniflandirildig:
ornekleri, yanlis pozitif hiicresi yanlis olarak siiflandirdigi halde o sinifa ait olmadigi
ornekleri, yanlis negatif hiicresi o sinifa ait olmasmna ragmen smifa ait degil diye
siniflandirdig1 6rnekleri ve gercek negatif hiicresi o sinifa ait olmayan ornekleri dogru olarak

sinifa ait degil olarak siniflandiran 6rnekleri temsil etmektedir.
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Tahmin Edilen

Z MY M X MYy M G

A4

Sekil 5.2. Karisiklik matrisi

Dogruluk degeri dogru olarak tahmin edilen gergek pozitif ve gercek negatif drneklerinin
toplam tahmin 6rneklerine boliinmesi ile elde edilir. Dogruluk degeri modelin genel anlamda

tiim smiflarda nasil performans gosterdigini agiklayan bir performans metrigidir.

Dogruluk =—2*N (5.1)
GP+YP+GN+YN

Kesinlik degeri model tarafindan siniflandirilmasinin dogru yapildigi, gergek pozitif 6rnek
sayisinin tiim pozitif olarak smiflandirildigi gercek pozitif ve yanls pozitif drnek sayisina
boliinmesi ile elde edilir. Dolayisiyla kesinlik degeri modelin sinifa ait dedigi 6rneklerin ne

kadar dogru olarak siniflandirildigini gosteren performans metrigidir.

. GP
Kesinlik = TS (5.2)

Duyarlilik degeri model tarafindan siniflandirilmasinin dogru yapildigi, gergek pozitif 6rnek
sayisinin tiim o sinifa ait olmasi gereken 6rneklerin gergek pozitif ve yanlis negatif sayisina
boliinmesi ile elde edilir. Dolayisiyla duyarlilik degeri modelin o sinifa ait olan 6rneklerin

ne kadar dogru olarak sinifa ait oldugunu gosteren performans metrigidir.
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GP
GP+YN

Duyarlilik = (5.3

F1-Skor degeri model tarafindan elde edilen kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi alinarak elde edilir. Harmonik ortalama kullanilmasinin sebebi u¢ durumlarin
performans metrigine etkisinin azaltilmasidir. Dolayisiyla esit olarak dagilmayan veri

setlerinde yanlis degerlendirme yapilmasinin 6niine gegilmesi amacglanmaistir.

" KesinlikxDuyarlilik

F, =2 (5.4)

Kesinlik+Duyarlilik

Nesne algilama gorevinde nesne siniflandirma gorevine ek olarak giris goriintiileri iizerinden
smirlayicr kutu koordinatlar: tahmin edilir. Girig verileri lizerinde sinirlayict kutunun ideal
olarak bulunmasi gereken yere kesin referans degeri denir. Modelin tahmin ettigi alan ile
kesin referans degerinin kesisim alaninin bu iki alanin birlesimine boliimi Birlesimin
Kesigsimi (Intersection over Union-IOU) degerini verir. Birlesimin kesisimi degeri nesne

algilama gdrevinde nesne konumunun dogrulugunu 6lgemeye yarayan basari dl¢iitiidiir.

Tahmin edilen alan

Kesin referans

A

Birlesimin
Kesigimi(luO) =

Sekil 5.3. Birlesimin kesigim degeri

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin yiiksek olmasi modelin pozitif olarak siiflandirmada
basarili oldugunu gosteren metrikleridir ancak bu metrikler genel olarak birbiriyle ters
oranlidir. Bir model yiiksek duyarlilik, diisiik kesinlik degerlerine sahipse model pozitif
orneklerin ¢cogunu dogru siiflandirir ancak ¢ok fazla yanlis pozitif 6rnege sahiptir. Diger

bir model yiiksek kesinlik, diisiik duyarlilik degerlerine sahipse model pozitif olarak
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siiflandirdiginda yiiksek ihtimal ile pozitiftir ancak ¢ok fazla pozitif olmasina ragmen
siniflandirmadigr 6rnek bulunmaktadir. Aradaki bu ters orantiyr yorumlamak amaciyla

kesinlik-duyarlilik egrilerinden yararlanilmaktadir.

Ortalama kesinlik degeri kesinlik-duyarlilik egrisinin altinda kalan alan olarak
tanimlanmaktadir. Pozitif sayilmasi i¢in birlesimin kesimi degerinin en diisiik oldugu degeri

esik degeri olarak tanimlanmaktadir. Esik degeri genellikle 0,5 olarak belirlenmektedir.
Ortalama Kesinlik@esik degeri = fol p(r)d, (5.5)

Orantili ortalama kesinlik degeri ise isminden de anlagilacagi tizere tiim siniflar i¢in ortalama
kesinlik degerinin ortalamasinin alinmasi ile elde edilir. Ortalama kesinlik degerini elde

etmek icin her sinif i¢in ortalama kesinlik degeri ayr1 ayr1 dl¢tilmelidir.
Orantili Ortalama Kesinlik@esik degeri = lZ?ﬂ Ortalama Kesinlik; (5.6)
n

Algilama performanst COCO performans metrikleri ile degerlendirilir [51]. COCO
performans metriklerinden birisi ROC egrisi altinda kalan alan (Area Under Curve - AUC)
degeridir. ROC egrisi farkli siniflandirma esiklerinde diger adi duyarlilik olan gercek pozitif
oran ve yanlis pozitif oran grafiginden elde edilmektedir. Esik degerini diisirmek hem yanlis

pozitif 6rnekleri hem de gergek pozitif 6rnekleri arttirir.

GP

Gergek Pozitif Oran = TR (5.7)
. _YP
Yanlis Pozitif Oran = e (5.8)

AUC degeri olas1 tiim smiflandirma esiklerinde toplu bir performans 6l¢iisii saglar. Bu

calismanin sonuclar kisminda verilmis kesinlik-duyarlilik grafiginde bazi 6nemli durumlari

degerlendirmek i¢in AUC degerleri kullanilmistir. Kullanilan bu AUC degerleri asagida

verilmistir;

e (75 olarak adlandirilan deger birlesimin kesisimi (IuO) degerinin 0,75’e esit
oldugundaki AUC degerini,
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e (50 olarak adlandirilan deger birlesimin kesisimi (IuO) degerinin 0,50’e esit
oldugundaki AUC degerini,

e Loc olarak adlandirilan deger nesne konumu hatalart géz ardi edildigi durumda AUC
degerini,

e SIM olarak adlandirilan deger siiper kategori simf karisikliklar1 kaldirildigr durumda
AUC degerini,

e Oth olarak adlandirilan deger tiim siif karisikliklar1 ortadan kaldirildiginda AUC
degerini,

e BG olarak adlandirilan deger tiim arka plan ve sinif karigikliklar1 ortadan kaldirildiginda
AUC degerini, FN olarak adlandirilan deger kalan tiim hatalar kaldirildigi durumda
AUC degerini,

ifade etmektedir.
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6. BULGULAR

Dolgu tespiti gorevinde Faster R-CNN dedektériinde ResNet50 ve ResNet101 6zellik
cikaricilari,, RetinaNet dedektoriinde ResNet50 o6zellik c¢ikaricisi, SSD  dedektoriinde
VGG16 ozellik c¢ikaricisi, YOLOv3 dedektoriinde DarkNet53 6zellik  ¢ikaricist
kullanilmigtir. Olusturulan her model teker teker egitilmis ve performans metrikleri elde
edilmistir, her bir model i¢in sirastyla mAP@50, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor ve

egitim stireleri Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Dolgu tespiti gorevinde derin 6grenme modellerinin performanslari

Model Backbone g’g‘g D K | Dy SFklc;r Eg1t121;ks)ures1
Faster RCNN | ResNet50 08 |0,78 |0,86 | 0,89 | 0,87 42dk
Faster RCNN | ResNet101 | 0,92 | 0,87 | 0,9 | 0,96 | 0,93 53dk

RetinaNet ResNet50 08 | 067(088]|074| 08 36dk

SSD VGG16 0,9 054 | 09 | 057 | 07 25dk

YOLOv3 DarkNet53 | 0,99 0,8 0,8 1 0,89 24dk

Dolgu tespiti gorevileri performans agisindan degerlendirildiginde sirasiyla 6zellik ¢ikaricisi
ResNet101 olan iki asamali Faster R-CNN modeli 0,92 mAP ve YOLOv3 modeli 0,99 mAP
degeri ile en 1yi sonucu vermistir. Modeller dogruluk degeri agisindan degerlendirildiginde
ozellik ¢ikaricisi ResNet101 olan Faster R-CNN modeli 0,87 degeri ile YOLOV3 ile elden
edilen 0,8 degerine gore daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Kesinlik degerine gore
degerlendirildiginde yine dzellik ¢ikaricisi ResNet101 olan Faster R-CNN modeli 0,9 degeri
ile en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi ile elde edilen F1-Skor degeri degerlendirildiginde 0,93 degeri ile en iyi sonucun
ozellik cikaricisi ResNet101 olan Faster R-CNN modelinin verdigi goriilmektedir. Ozellik
cikaricis1 ResNet50 olan RetinaNet modelinin 0,8 mAP degeri ile en kotii sonucu verdigi
goriilmektedir. SSD modeli i¢in mAP degeri 0,9 olmasina ragmen 0,54 dogruluk degeri,
0,57 duyarhilik degeri ve 0,7 F1-Skor degeri ile diger modellere gore kotii sonug verdigi

gorilmektedir. Modeller hizlar1 agisindan degerlendirildiginde beklendigi iizere en hizl
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sonucun YOLOV3 modeli oldugu ,en yavas modelin ise iki asamali olmasindan dolay1 Faster

R-CNN modeline ait oldugu goriilmektedir.

Faster R-CNN modelinin ResNet50 ve ResNetl01 6zellik c¢ikaricilariyla kullanilan
modellerin performans olarak kiyaslandiginda daha ¢ok katmana sahip ResNetl101 6zellik
cikaricisinin ResNet50’ye gore daha iyi sonug verdigi gozlemlenmektedir. Beklendigi gibi

daha fazla katmana sahip olmasindan dolay1 ResNet101’in ResNet50 modeline gore daha

yavas oldugu goriilmektedir.

Resim 6.1. Diste bulunan dolgularin tespit ve siniflandirma 6rnekleri (a) Tek bir diste
bulunan dolgu (b)Yan yana dort diste bulunan dolgu (c) Yan yana iki dis ve
ayr1 tek bir diste bulunan dolgu 6rnegi
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(©)

(d)

Resim 6.1. (devam) Diste bulunan dolgularin tespit ve siniflandirma 6rnekleri (a) Tek bir
diste bulunan dolgu (b)Yan yana dort diste bulunan dolgu (c) Yan yana iki dis
ve ayr1 tek bir diste bulunan dolgu 6rnegi

Tiim performans metrikleri degerlendirildiginde en iyi performanst YOLOvV3 ve 6zellik
¢ikaricist ResNet101 olan Faster R-CNN modelleri vermektedir. Bu modellerin nerelerde
daha iyi, nerelerde daha kotii sonug verdigi ayrintili bir sekilde incelemek amaciyla kesinlik-
duyarlilik egrileri elde edilmistir. Sekil 6.1°de Faster R-CNN ve Sekil 6.2’°de  YOLOv3

modellerinin kesinlik-duyarlilik egrileri sunulmustur.
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Sekil 6.1. Faster R-CNN ResNet101 modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 6.2. YOLOvV3 modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

Birlesiminin kesisimi degeri 0,5’e esitken AUC degerleri sirasiyla C50 ile gosterildigi lizere
ozellik cikaricis1 ResNet101 olan Faster R-CNN modeli 0,885, YOLOv3 modelinde ise
0,852 olarak elde edilmistir. Birlesiminin kesisimi degerini 0,75 oldugu durumda ise AUC
degerleri sirastyla C75’den goriilebilecegi lizere Faster R-CNN modeli 0,689, YOLOv3

modelinde 0,218 degerlerine diismiistiir. Nesne konumu hatalar1 gz ard1 edildiginde Loc ile
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gosterildigi izere AUC degerinin Faster R-CNN modelinde 0,885 ile sabit kaldigi, YOLOv3
modelinde 0,921°e ¢iktig1 goriilmektedir. Sinif hatalar1 g6z ardi edildiginde Sim ve Oth ile
gosterildigi lizere Faster R-CNN ve YOLOvV3 modellerinin AUC degerleri sabit kalmistir.
Arka plan hatalar1 géz ardi edildigi durumda BG ile gosterildigi iizere Faster R-CNN
modelinin AUC degeri 0,891°e, YOLOv3 modelinin AUC degeri ise 0,96 degerine ¢ikmustir.
Tim bu sonuglar degerlendirildiginde birlesimin kesisim degerini 0,5’den 0,75’
cikarildiginda Faster R-CNN modelinin daha iyi sonug verdigi, YOLOv3 modelinde nesne
konumu hatas1 yapildigi1 ancak Faster R-CNN modelinin nesne konumu hatas1 yapmadigi ve

her iki modelinde belirli bir oranda arka plan hatas1 yaptig1 anlagilmaktadir.
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7. TARTISMA

Derin 6grenmeye dayali uygulamalar, 6zellikle son birkag yilda dis hekimliginin radyoloji
arastirmalarinda 6nemli 6l¢iide artmistir ve gesitli amagclar i¢in dikkate deger bir potansiyel
gostermislerdir [52]. Bu uygulamalar dis tespiti, numaralandirma, anatomik yapilar,
lezyonlar, isaretler, kok morfolojisi ve kemik kaybi gibi durumlart igerek siniflandirma,
tespit ve segmentasyon gorevlerine dayalidir [53]. Bu calismalarin aksine dis dolgularin
tespiti ile ilgili onceki ¢alismalarin, incelenen dis kosullar1 ve kesfedilen derin 6grenme
mimarilerinin sayis1 agisindan sinirli oldugu goriilmiistiir. Bu calismada 4 farkli model ve 4
farkl1 6zellik ¢ikaricilarin performanslari genis bir ¢ercevede degerlendirilmistir. Kullanilan

tek ve iki asamal1 dedektdrlerin performansi da bu agsamada irdelenmistir.

Bu ¢alismada dolgu tespiti gérevinde 6zellik ¢ikaricilar1 ResNet50 ve ResNet101 olan Faster
R-CNN, ozellik ¢ikaricis1i ResNet50 olan RetinaNet, 6zellik ¢ikaricist VGG16 olan SSD ve
ozellik ¢ikaricis1t DarkNet53 olan YOLOvV3 modellerinin performanslari kiyaslanmigtir. Bu
sonuclar sayesinde tek agsamali ve iki asamali modellerin hem siniflandirma hem de egitim
stiresi agisindan performanslari irdelenmistir. Katman sayisindaki artigin egitim siiresini
arttirlldigr gozlemlenmistir. Birlesimin kesisimi degeri arttirildiginda katman sayis1 fazla
olan ResNetl01 modelinin ResNet50 modeline gore daha iyi sonu¢ verdigi sonucuna
varilmistir. Disg hekimligi alaninda dolgu tespit gorevleri ile ilgili yapilan diger calismalar
ayrintili bir sekilde incelenmis ve sunulan bulgulara gore daha iyi performans metrikleri elde

edilmistir.

Atuf Emre Yiiksel ve arkadaslar1 panoramik radyografiler lizerinden dolgu ve diger dis
tedavilerini otomatik olarak tespit eden DENTECT adinda bir derin 6grenme uygulamasi
lizerinde c¢alismiglardir. Egitim ve testler igin toplanda 3051 adet dis dolgusu Ornegi

kullanmiglardir. Tedavi tespiti gérevinde 0,59 ortalama kesinlik degeri elde etmislerdir [31].

Basaran ve arkadaslari Faster R-CNN Inceptionv2 mimarisi kullanarak dolgu tedavisini
otomatik olarak tespit eden derin 6grenme uygulamasi tizerine ¢aligmislardir. Egitim ve test
amacli 1084 adet panoramik radyografi kullanmiglardir. Dolgu tedavisi tespiti gérevi igin

0,86 kesinlik ve 0,87 duyarlilik degerleri elde etmislerdir [33].
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Anil Giirses ve arkadast dolgu tedavisinin panoramik goriintiiler izerinden otomatik tespiti
gorevi icin GoogleNet, DenseNet ve ResNet modellerinin performanslarini kiyaslamiglardir.
Veri seti olarak 521 adet dolgu tedavisi i¢ceren panoramik goriintii kullanmislardir. Dolgu
tedavisinin tespitinde DenseNet 0,93 kesinlik ve 0,92 duyarlilik degerleriyle diger modellere
gore daha iyi sonu¢ vermistir. GoogleNet ve ResNet modellerinden ise sirasiyla 0,93

kesinlik, 0,67 duyarlilik ve 0,89 kesinlik, 0,86 duyarlilik degerleri elde edilmistir [35].

Bouchahma ve arkadaslar1 periapikal radyografiler iizerinden gereken dis tedavilerini
otomatik olarak tespit eden derin 6grenme modeli onermiglerdir. Veri seti olarak 60 adet
dolgu tedavisi igeren toplamda 200 periapikal goriintii kullanmislardir. Onerdikleri modelin
tiim tedaviler i¢in genel dogruluk orani 0,87 olmasina ragmen dolgu tedavisi tespitinde 0,77

dogruluk degeri elde etmislerdir [34].

Ragda Abdalla-Aslan ve arkadaslar1 panoramik radyografiler {iizerinden cesitli dis
restorasyonlarini otomatik olarak algilayan ve siiflandiran yapay zekaya dayali bilgisayarl
gorme algoritmas1 6nermislerdir. Veri seti olarak 83 panoramik radyografi lizerinde 738 dis
restorasyonu ornegi kullanilmislardir. Onerdikleri modelin amalgam dolgu tespiti igin 1,

kompozit dolgu tespiti i¢in 0,83 duyarlilik degeri elde etmislerdir [30].

Onceki ¢aligmalar ile kiyaslandiginda, dolgu tespiti gorevinde diger galigmalarm aksine
panoramik radyografi goriintiisti degil periapikal goriintiiler kullanilmigtir. Esin Bozdemir
ve arkadaslar1 dis patolojilerin tespitinde panoromik radyografilerde yapilan teshislerin
periapikal goriintiilerde géziikkmedigi ve yanlis tani yapildigi sonucuna varmiglardir [41].
Dolayisiyla bu caligmanin diger calismalara gore daha iyi performans metrigi elde
edilmesinin nedenlerinden biri periapikal goriintiiler kullanilmasidir. Ayrica bu ¢alismada
diger calismalardan daha kapsamli performans degerlendirilmesi yapilmistir. Olusturulan
her bir model i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor ve iyi sonug¢ veren modellerin

kesinlik-duyarlilik egrisi ve AUC degerleri hesaplanmuistir.

Bu c¢alismada baz1 smirlandirmalar mevcuttur. Kullanilan modeller oldukg¢a basarili bir
performans gostermesine ragmen kullanilan periapikal radiyografi sayisi arttirilabilir. Veri
seti adetinin arttirilmasi performansi 6nemli derecede arttirilacagi bilinmektedir [54]. Veri
sayisinin arttirilmasi i¢in veri ¢ogaltma yontemleri kullanilabilir. Calismadaki bir diger kisit

egitim ve test asamalar1 icin veri setinin tek bir cihazdan elde edilen gorintiilerin
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kullanilmasidir. Farkli cihazlardan alinan goriintiiler ile uygulama yapilmak istendigi
durumda goriintiilerin kalitesi ve ozellikleri ¢esitlilik gosterecegi icin modelin nasil sonug

verecegi belirsizdir.
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8. SONUC

Diinyada tip ve dis hekimliginin radyoloji alaninda siniflandirma, teshis ve tespit
gorevlerinde kullanilmak tizere derin 6grenme uygulamalarina ilgi giin gectikce artmaktadir.
Son yillarda derin 6grenme uygulamalar1 dis radyografisinde ¢esitli amaclar igin dikkate
deger bir performans sergilemistir. Bu calismada periapikal radiyografi goriintiileri
iizerinden iki asamal1 Faster R-CNN ve tek asamali SSD, RetinaNet, YOLOv3 modelleri
DarkNet53, ResNet50, ResNetl01 ve VGG16 ozellik cikaricilart kullanilarak dis dolgu

tedavisi tespiti gorevinde sergiledikleri performanslar kiyaslanmaistir.

Calisma dis radyografilerinde c¢esitli amaglar i¢in halihazirda yapilmis derin 6grenme
uygulamalari ile ilgili literatiir incelemeleri ile baglamaktadir. Ardindan ¢calismada kullanilan
veri setiyle ilgili bilgileri ve caligmada kullanilan dedektorlerin, 6zellik ¢ikaricilarin,
performans metriklerinin teorik bilgileri anlatilmistir. Son kisimda ise testler sonrasi elde
edilen bulgularin verilmesi ve c¢alismanin literatiirde dolgu tespiti gorevinde yapilmis

calismalar ile karsilastirilmasi ile son bulmustur.

Bu calismanin sonucunda periapikal radyografler iizerinden dis dolgu tedavilerinin tespiti
gorevinde Faster R-CNN ve YOLOv3 modellerinin olduk¢a basarili performans
sergiledikleri gosterilmistir. Bulgulardan caligmanin simirlari giderildikten sonra derin
O0grenme uygulamalarinin dis kliniklerinde dis hekimlerine karar verme siirecinde 6zellikle
ilk teshiste destek olabilecegi kanisina varilmistir. Giivenilir ve saglam bir teshis ve tedavi
araci olarak kullanilan derin 6grenme uygulamalari ileride dis hekimlerine daha verimli
tedavi planlamasi konusunda yardimci olma konusunda ¢ok dnemli bir potansiyele sahip

oldugu sonucuna varilmistir.
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