UNIVERSITESI

BITEWING AGIZ iCi RADYOGRAFIK
GORUNTULERDE DERIN OGRENME ILE DI$
SEGMENTASYONU

Buse Yaren TEKIN

. 2021 .
YUKSEK LISANS TEZI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI

_ Tez Danigmani
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN



BITEWING AGIZ iCi RADYOGRAFIK GORUNTULERDE DERIN
OGRENME iILE DiS SEGMENTASYONU

Buse Yaren TEKIN

T.C.

Karabuik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstittsu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda
Yiksek Lisans Tezi
Olarak Hazirlanmistir

) ng Danlsmam__
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN

KARABUK
Eylul 2021



Buse Yaren TEKIN tarafindan hazirlanan “BITEWING AGIZ iCI RADYOGRAFIK
GORUNTULERDE DERIN OGRENME iLE DiS SEGMENTASYONU” baslikli bu

tezin Ylksek Lisans Tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN e,
Tez Danismani, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Bu ¢alisma, jiirimiz tarafindan Oy Birligi ile Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dalinda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir. 15/09/2021

Unvani, Adi SOYADI (Kurumu) Imzasi

Bagkan :Dr. Ogr. Uyesi Emrullah SONUC (KBU) e,

Uye  :Dr.Ogr. Uyesi Caner OZCAN (KBU) e,

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Rafet DURGUT (BANU) s

KBU Lisansiistii Egitim Enstitiisi Yonetim Kurulu, bu tez ile, Yiksek Lisans

derecesini onamistir.

Prof. Dr. Hasan SOLMAZ e

Lisansiistii Egitim Enstitist Madar



“Bu tezdeki tiim bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak elde
edildigini ve sunuldugunu, ayrica bu kurallarin ve ilkelerin gerektirdigi sekilde, bu
calismadan kaynaklanmayan biitiin atiflart yaptigimi beyan ederim.”

Buse Yaren TEKIN



OZET

Yuksek Lisans Tezi

BITEWING AGIZ iCi RADYOGRAFiK GORUNTULERDE DERIN
OGRENME iLE DiS SEGMENTASYONU

Buse Yaren TEKIN

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitlsu

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danmismanai:
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN
Eylul 2021, 61 sayfa

Bu ¢aligmada, dis saglig1 alaninda detayli incelenmesi gereken dislerin tedavi ve tani
strecinde kullanilan bitewing (1sirma kanatli) agiz ici radyografi goruntileri Gzerinde
diglerin segmentasyonu saglanmistir. Bitewing goriintileme yontemi, agiz igerisinde
dogrudan goriilemeyen, 6zellikle kiigiik ve biiylik az1 dislerinin ara ylizlerindeki
ciirtiklerin ve restorasyonlarin altinda tekrarlayan ciirtiklerin tespiti i¢in ideal bir tani
yontemidir. Radyolojik goriintiilerin uzmanlar tarafindan raporlanmasi el ile yapilan,
zaman alan ve dikkat gerektiren islemlerdir. Bu islemlerin basarili ve hizl1 bir sekilde
gerceklestirilebilmesi igin derin 6grenme tabanli bir yoOntemle desteklenmesi

amaglanmistir.



Calisma kapsaminda kullanilan bitewing dis goriintiileriyle ilgili yasal izinler
alinmistir ve ¢alismada kullanilan veri kiimesi, Ordu Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz,
Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali radyoloji goriintii arsivinden elde edilmistir.
Bu calismada, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) tiiriinden olan Bolgesel Tabanli Evrisimli
Sinir Ag1 (R-CNN) kullanilmistir. Derin 6grenme tabanli yaklasim ile dislerin
bolgelerinin tespiti ve otomatik segmentasyonu icin ilgi alaninda bulunan dislere ait
piksel bilgisi saglayan R-CNN ag1 tiiriinden olan Mask R-CNN ag1 kullanilmigtir. Bu
tez calismasinin amaci, bitewing radyografileri tzerindeki dislerin otomatik olarak
segmentasyonunun gergeklestirilerek dis bolgelerinin tespit edilmesidir. Calismada
sinir agmin egitimi i¢in 19 10980XE islemcili ve NVIDIA Quadro RTX 5000 ekran
kartina sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Ek olarak calismada, derin 6grenme
kiitliphanelerinden olan Keras ve TensorFlow basta olmak iizere Python programlama
diline ait kiitiiphaneler kullanilmistir. Mask R-CNN sinir agi ile kullanilan omurga ag1
ise Artik aglardan (Residual networks) olan ResNet-101 agidir. Diger ag modellerine
kiyasla artik degerlerin sonraki modele eklenmesiyle olusan ResNet omurga agi, bu
sayede klasik model olmaktan ¢ikmistir. Deneysel caligmalar sonucunda ise gerekli
sekil, grafik ve ¢izelgeler ile daha detayli analiz yapilmis ve elde edilen sonuglar

tartisilmistir.

Anahtar Sozcukler : Bitewing radyografi, agiz i¢i goriintlileme, bilgisayar destekli
teshis, derin 6grenme, yapay sinir aglari, bdlgesel tabanli
evrigimli sinir aglari, Mask R-CNN, drnek segmentasyon.
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In this study, segmentation of teeth was provided on bitewing intraoral radiography
images used in the treatment and diagnosis process of teeth that need to be examined
in detail in the field of dental health. Bitewing imaging method is an ideal diagnostic
method for detecting caries that cannot be seen directly in the mouth, especially caries
at the interfaces of premolars and molars, and recurrent caries under restorations.
Reporting of radiological images by experts is a manual, time-consuming and careful
process. It is aimed to support these processes with a deep learning-based method so
that they can be performed successfully and quickly. Legal permissions were obtained
for the bitewing tooth images used in the study, and the dataset used in the study was
obtained from the radiology image archive of the Ordu Dentistry Faculty, Department
of Oral, Dental and Maxillofacial Radiology. In this study, Regional Based

Convolutional Neural Network (R-CNN), which is a type of Convolutional Neural

Vi



Networks (CNN), was used. The Mask R-CNN network, which is a type of R-CNN
network that provides pixel information of the teeth in the region of interest, was used
for the detection and automatic segmentation of the regions of the teeth with a deep
learning-based approach. The aim of this thesis study is to determine the tooth regions
by performing automatic segmentation of teeth on bitewing radiographs. In the study,
a computer with i9 10980XE processor and NVIDIA Quadro RTX 5000 graphics card
was used for the training of the neural network. In addition, libraries belonging to the
Python programming language, especially Keras and TensorFlow, which are deep
learning libraries, were used in the study. The backbone network used with Mask R-
CNN neural network is ResNet-101 network, which is Residual networks. Compared
to other network models, ResNet backbone network, which is formed by adding
residual values to the next model, has thus ceased to be a classical model. As a result
of the experimental studies, a more detailed analysis was made with the necessary

figures, graphics and charts and the results were discussed.

Key Word  : Bitewing radiography, intraoral imaging, computer aided diagnosis,
deep learning, artificial neural networks, region based convolutional
neural networks, Mask R-CNN, instance segmentation.

Science Code : 92414.
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BOLUM 1

GIRIS

Dis hekimliginde yasanan en blylk zorluklardan biri, maksillofasiyal radyoloji
uzmaninin ¢ok sayida gorlintiiyli sinirh bir siirede analiz etmesi ve hizli bir tedavi
planinin sunulmast zorunlulugudur. Ayrilan vaktin yeterli olmamasi durumu,
hekimden kaynakli deneyim eksikligi ve konsantrasyon kaybi gibi insani kosullar,
yapay zeka destekli otomatik analiz sisteminin gerekliligini tartismasiz bir sekilde
ortaya koymaktadir. Yapay zek&nin alt dali olan derin 6grenme, genellikle saglik
gorintulerin analizinde goriintii segmentasyonu ve siniflandirma yapilarak kullanilir.
Dis hekimliginde X 151 kullanilarak viicudun incelenen bdlgesinin kesitsel
goruntisini (6nden arkaya-coronal; yukaridan asagiya-axial;, sagdan sola-sagittal)
olusturmaya yonelik 3 boyutlu bir radyolojik teshis yontemi olan Bilgisayarl
tomografi goriintiileri kullanildig: gibi, rutin muayenede ise detayli bakilmasi gereken
dislerin tedavi ve tani siirecinde 2 boyutlu bitewing agiz i¢i radyografi goriintiileri
tercih edilmektedir. Bitewing radyografiler, agiz icerisinde dogrudan goriilemeyen,
ozellikle kiigiik ve biiyilik az1 dislerinin ara yiizlerindeki ¢iiriiklerin ve restorasyonlarin

altinda tekrarlayan ciiriiklerin tespiti i¢in ideal bir tan1 yontemidir.

Bu tez calismasinin amaci, bite wing radyografileri izerindeki dislerin otomatik olarak
segmente edilip dislerin tespit edilmesiyle dis hekimi ve radyologlarin is ytkiini
hafifleterek kolaylik saglamaktir. Bu ¢alisma boyunca 1sirma kanatli ifadesi bitewing
olarak kullanilacaktir. Bitewing radyografisinde yer alan disler oncelikle {ist
kategorisel agidan segmentasyon maskelerine ayrildi. Dislerin analizi sirasinda ilk ve
en onemli islem, dis nesnelerinin etiketlenmesi islemidir. Bu islemde dis nesneleri
poligonal olarak etiketlenmektedir. Etiketleme islemi igin DentiAssist etiketleme
moduli kullanilmistir. Ardindan ise derin 6grenme yontemi olan evrisimli sinir agi
tirine ait Mask R-CNN kullanilmigtir. Ortaya konulan bu g¢alisma, genel kapsam

geregi literatlir taramasi, deneysel ¢alisma, test ve analiz asamalarindan olusmaktadir.



Calisma kapsaminda var olan boliimlerden ilki olan giris boluminde
gerceklestirilentez ¢alismasmin kisa Ozetine yer verilmistir. Ikinci boliimde, bu
caligmada kullanilan bitewing radyografi gorintilerini de kapsayan agiz i¢i radyografi
goruntdleri ve tiirlerine yer verilmistir. Dis hekimligi alaninda genis bir literatiir
taramastyla calismaya aktarilmistir. Uglincli bolimde bu tez galismasinda kullanilan
bitewing agiz ici dental radyografik goriintiilerinden ornekler verilerek etiketleme
sisteminde dis etiketleri ve ek agiklamalarinin olusturulmasina yer verilmistir. Bir
sonraki boliim olan doérdiincii boliimde ise sinir ag1 olarak kullanilan Mask R-CNN
yontemi detayli bir bigimde tanitilmistir. Dislerin segmentasyonuna yer verildigi
bolum olan besinci bélimde ise bitewing goriintiilerde bulunan her bir dis arka plandan

soyutlanarak segmente edilip tespit edilmistir.

Calismanin altinc1 boliimiinde, sinir aginin egitilmesi sonucu gergeklestirilen deneysel
calismalara yer verilmistir. Deneysel caligmalarin nihai sonuglarmin agiklandigi
yedinci ve son bolumde ise deneysel ¢aligsmalar sonucu elde edilen bulgular, deneysel
calismanin amacia uygun bir bi¢imde yorumlanarak sonuc¢landirilmistir. Dis
nesnelerinin analizi boyunca ortaya cikarilan grafiklerle deneysel sonuglar

desteklenmistir.



BOLUM 2

AGIZ iCi DENTAL RADYOGRAFI VE BITEWING VERI ETIKETLEME

Derin 6grenme modelleri medikal gorintilerin analizinde, gérinti segmentasyonu ve
siiflandirmada kullanilmaktadir [1]. X 1sinlar1, 1895 yilinda Prof. Wilhelm Conrad
Roentgen tarafindan kesfedildikten kisa siire sonra ve ilk dis radyografisi Dr. Otto
Walkhoff tarafindan kullanilmigtir [2]. X 111 kullanilarak viicudun incelenen
bolgesinin kesitsel goriintiisiinii olusturmaya yonelik radyolojik teshis yontemidir [3].
Ayrica son yillarda yayginlagan dijital radyografi tekniklerinin saglikta sikga tercih
edilmesi, hasta ve saglik gorevlisinin minimum radyasyon ile yiiksek kalitede goriintii
alinmasmi saglamistir [4]. Dis hekimligi radyolojisinde, agiz igerisinde dogrudan
goriilemeyen kiicik ve blyuk azi dislerinin ara yiizlerindeki ciiriikklerin ve
restorasyonlarin altinda tekrarlayan ciiriiklerin tespiti i¢in bitewing radyografiler ideal
bir tan1 yontemi olarak tercih edilmektedir. Bu tip dental radyografiler Uzerinde
yapilan analizler ile Klinisyenler curik tespitinde erken tani koyabilme imkani elde
ederler [5].

Dis hekimleri tarafindan yapilan giincel dis muayenelerinde ¢ok sayida radyografik
teknikler kullanilmaktadir. Radyolojik gorintilerin  maksillofasiyal radyologlar
tarafindan yorumlanmasi zaman alan ve dikkat gerektiren bir siirectir. Ozellikle yogun
calisma temposu ve yorgunluk, hekimin radyografi incelemelerinde hatali ya da eksik
yorumlara neden olabilir. Bu kosullar g6z 6niinde bulunduruldugunda g¢alismada rutin
dis hekimligi kliniginde dis muayenesi ve ¢iiriik tespitinde en sik tercih edilen ve ¢cok

sayida alinan bitewing radyografi gortntilerinin analizi yapilmasina karar verilmistir.

2.1. AGIZ iCi RADYOGRAFi TURLERI

Dis hekimliginde kullanilan birden fazla radyografi goriintlileme tirt mevcuttur.

Bunlar hekimin ihtiyacina gore segilip hastadan alinarak incelenmektedir. Ornegin,



bireyin kemik yapisi ve anatomik dis gergevesi incelenmek istendiginde panoramik
radyografi rontgeni gekilmektedir. Bunun yani sira diste bulunan ¢urik, implant, vb.
gibi dis hastaliklar1 ve tiirleri incelenmek istendiginde agiz i¢i radyografi rontgeni
cekilmektedir. Radyolojik goriintiileme, dis goriintiileri i¢in agiz igi radyografi ve agiz
dis1 radyografi olarak ikiye ayrilir. Az igine yerlestirilen cihaz ile agiz igi
gorlintiileme saglanirken, tim dislerin goriintiilenmesi i¢in panoramik goriintiileme
gibi agiz dis1 goriintilleme saglanir [6]. Agiz ici radyografik goriintiiler, dis hekimleri
tarafindan yaygin olarak kullanilan bir goriintiileme tiirtidiir. Ag1z i¢i radyografi, film
veya sensoriin agza yerlestirildigi radyolojik bir goriintii saglar. Goriintiilenecek
dislerin farkli yonlerini gosteren 1sirma(bitewing), periapikal ve okluzal olmak Uzere
3 ¢esit ag1z i¢i radyografi tiirll vardir. Dis sagligi alaninda ise detayli bakilmas1 gereken
dislerin tedavi ve tani siirecinde bitewing agiz i¢i radyografi gorintiilerinden
yararlanilmaktadir. Bu radyografilerle daha fazla disin kuronu bolgesel olarak daha
detayli incelenmis olur. Ote yandan agiz dis1 radyografide ise rontgen cihazi ve
goruntt sensorl hastay: disaridan goérecek sekilde yerlestirilerek daha genis bolgelerin

goruntdleri ele alinir [7].

Sekil 2.1. Dental radyografi tipleri. a) Periapikal b) Bitewing c) Panoramik.



Agiz disi radyografi tiirlerinin bazi Ornekleri ise panoramik, sefalometrik ve
bilgisayarli tomografidir. Ekstraoral (agiz dis1) radyografilerde sadece disler 6n planda
degil ayn1 zamanda ¢ene ve kafatasi da goriintiilenmektedir. Bu nedenle radyografinin
odak noktasi sadece disler degildir. Sekil 2.1’de sirasiyla periapikal, bitewing ve
panoramik rontgen gorintuleri olmak {izere intraoral (agiz igi) ve ekstraoral (agiz dis1)

rontgen 6rnekleri gosterilmektedir.

2.1.1. Periapikal Dental Radyografi

A8z ici periapikal muayenenin amaci, tim disin ve cevresindeki yapilarin bir
gorunuminl elde etmektir. Agiz igi periapikal radyografi, dis radyolojisinde yaygin
olarak kullanilan bir agiz i¢i gériintiileme teknigidir ve agiz i¢i periapikaller radyolojik
muayenenin bir bilesenidir. Periapikal radyografiler (“peri”, “cevre” anlamina gelir ve
“apikal, “dis kokiiniin ucu” anlamina gelir) dislerin ve ¢evre dokularin ana hatlarini,

konumunu ve meziodistal goriiniimiinii yansitr.

Periapikal radyografiler ile disler ve disleri gevreleyen kemik hakkinda 6nemli bilgiler
saglanir. Bu filmler, yaygin dis hastaliklarinin teshisine yardime1 olmak i¢in 6nemli
bilgiler saglar ve dislerin ¢evresindeki alveolar kemigiyle beraber tim kuron ve kokin
incelenmesini saglar; 6zellikle dis ¢lirtigii, dis apsesi ve periodontal kemik kayb1 veya
dis eti hastalig1 bu tip radyografilerle tespit edilebilirler. Ayrica restorasyonlarin
durumu, gémuli disler veya kirik dis pargalari, dis ve kemik anatomisindeki
varyasyonlar gibi bulgular bu tip radyografilerle tespit edilebilir [8]. Sekil 2.2°de 6rnek
bir periapikal rontgen goriintiisiine yer verilmektedir. Sekilde de goriildiigii iizere
periapikal rontgen goriintiisiinde belirli sayida dise yer verilmistir. Boylelikle disler ve

disi ilgilendiren hastaliklar kolaylikla incelenmektedir.



Sekil 2.2. Ornek bir periapikal rontgen gorintisu.

Agiz ici radyografiler, film veya dijital reseptorler kullanilarak elde edilirler.
Periapikal ve bitewing goruntileme tirleri, tiim dis yapisinin kapsamli bir goriiniimii
icin gesitli konfiglirasyonlar olusturmak tizere bir arada kullanilabilirler. Periapikal
radyografiler tim disi ve destek dokular1 gorintileyerek curukleri ve periodontal
kemik kaybinin boyutunu belirlemek ayrica kok ve kemik patolojilerinin tani1 ve

tedavisine yardimci olmak igin kullanilir [2].

2.1.2. Okluzal Dental Radyografi

Okluzal réntgen filmi, birgok nedenden dolay1 dis rontgen cihazi ile agiz bolgesinden
ekstra gorintuler elde etmek igin kullanilabilen ¢ok yonlii bir filmdir. Sekil 2.3’te yer
verildigi gibi okluzal incelemede filmin orta noktasi ikinci premolar dis bolgesine denk
gelecek sekilde ve filmin uzun ekseni On-arka pozisyonda ve arka disleri de igine
alacak sekilde agza yerlestirilir. Rontgen tiplnin konu yatayda ve dikeyde belirli

acilarla ayarlanarak x 1ginlar1 génderilir ve istenen goriintiiler elde edilir. [9].

i

Sekil 2.3. Okluzal filmin ag1z igerisine yerlestirme adimlar1 [9].
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Sekil 2.4. Ornek bir okluzal dental radyografi gorintsi [10].

Sekil 2.4°te goriildiigii Uzere, okluzal bir radyografi goriintisinde mandibular anterior
bolgesinin incelenmesine olanak saglanmaktadir. Bu radyografi tiirii, ortodonti ve gene
frakturlerinin tedavilerinde tercih edilirler. Bu filmlerde disler ve ¢ene kemikleri belirli

acilardan incelenebilmektedir.

2.1.3. Bitewing Dental Radyografi

Bitewing radyografiler, agiz ¢ene ve dis radyolojisinde yaygin olarak kullanilan bir
ag1z i¢i goriintiileme teknigidir. Ideal tanisal goriintiilerin olusturulmasi1 her zaman
kolay degildir hassas bir teknik ile elde edilmeleri gerekir. Bitewing radyografiler,
maksiller ve mandibular dislerin kuronlarin1 gdsteren, dislerin interproksimal
ylizeylerinin net bir goriintiislinii saglayan ve interproksimal ¢iiriiklerin tespitine izin
veren bir goriintiidiir. Eszamanli olarak, maksiller ve mandibular alveolar kretler
goruntilenerek, seviyelerinin degerlendirilmesine izin verilir ve periodontal durumun
degerlendirilmesine katkida bulunur. Restorasyonlarin durumu ve dis taginin varligi
dahil olmak Uzere bitewing radyografisinde ek énemli bulgular tespit edilebilir [11].
Sekil 2.5’te 6rnek bir bitewing dental radyografisine yer verilmektedir. Sekilde

gorildiigii gibi sadece belirli sayida disler rontgen goriintiisiinde yer almaktadir.



Sekil 2.5. Ornek bir bitewing dental radyografi goriintisu.

Bitewing radyografiler, proksimal ¢iiriikk lezyonlarinin erken saptanmasina yardimet
olan bir gorintileme yontemidir. Ancak sadece mine tabakasinin etkilendigi erken
proksimal lezyonlarin saptanmasi i¢in bazi durumlarda tek basina yetersiz kalabillir.
Bu, ¢ok erken lezyonlarin (dis minesinde histolojik olarak ilerlemis) genellikle fark
edilmeden kalacagi varsayimina yol acar. Daha ileri dentin veya kavitasyonlu
lezyonlarin tespitinde ise daha hassas bir gorintileme saglar. Bitewing
radyografilerinin 6zgulligii yiksektir (0,9 civarinda veya lizerinde), bu durum da
tespit edilen lezyonlarin sadece yaklasik %10’unun aslinda saglam yiizeyler
olabilecegi sOylenebilir. Bitewing radyografisi genellikle uzun sireli hasta takibi
sebepli kullanildig: igin 12-24 ayda bir tekrarli muayeneler gerektirir. Bu nedenle,

takip eden her muayenede dis kayb1 riski azalir [12].

2.2. BITEWING DENTAL VERiI KUMESI VE VERI ETIKETLEME

Radyolojik inceleme dis hekimligi pratiginde onemli bir yere sahiptir ve agiz igi
gorintiilemede siklikla kullanilmaktadir. Bu amagla kliniklerde periapikal ve bitewing
filmleri rutin olarak kullanilmaktadir [13,14]. Radyografilerde dis durumunun
goriintiilenmesi ve yorumlanmasi, hastalik teshisinde en 6nemli adimlardir [14].
Neredeyse tiim kayitlarin dijital oldugu hastane bilgi sistemlerinde, hekimlerin dis

kayitlarin1 sisteme diizenli gecirmesi gerekmektedir [15]. Hekimlerin tecriibesine ve



dikkatine bagli olarak yogun kliniklerde yanlis veya yetersiz teshis ortaya
cikabilmektedir. Bunu onlemek i¢in dislerin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve
numaralandirilmasi gerekir. Radyografilerde dislerin tespiti ve numaralandirilmasi da
adli incelemeler icin 6nemlidir [16]. Doktorlara medikal ve dental géruntilemede
yardimci1 olmak igin bilgisayar destekli sistemler gelistirilmistir [15,17]. Disler, uzman
bilgisine dayali agik parametrelerle ¢esitli miihendislik yontemleri ile dental

filmlerden tanimlanmigtir [18, 19].

Ag1z ici radyografik goriintii tiirlerinden olan periapikal ve bitewing radyografisi tibbi
goriintiilemede 6nemli rol oynamaktadir. Okluzal radyografik goriintiilleme, diglerin
incelenmesi icin rutin tercih edilen bir goriintiileme tiiri degildir. Bu nedenle gorintd
iizerinde sadece belirli dislerin yer aldig1 ve dis tiplerinin ¢igneyici yiizeylerinden
gOriintiilendigi okluzal radyografiler bu tez caligmasi ig¢in uygun bulunmamustir.
Bitewing radyografiler ise periapikal radyografiye gore daha fazla dis igermeleri,
yuksek ¢ozlndrlikli olamalar: nedeniyle bu tez ¢alismasinda bu tip radyografilerden

olusan veri kiimesi kullanilmustir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan bitewing radyografileri, Kodak CS 2200 (Carestream
Dental, Atlanta, GA) 220-240-V periapikal dental gériintiileme tinitesi kullanilarak 60
kVp, 7 mA ve 0.1 s asagidaki parametrelerle elde edilmistir.

2.2.1. Bitewing Dental Veri Kiimesi

Calisma kapsaminda kullanilan bitewing agiz i¢i rontgen goriintiileri ile ilgili Ordu Dis
Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dalindan gerekli yasal
izinler alinmigtir. Caligmada kullanilan veri kiimesinde toplam 1200 adet bitewing ag1z
i¢ci rontgen gorlntiisii bulunmaktadir. Agiz i¢i bitewing goriintiilerinin etiketlenme
asamasima gonderilmeden Once egitim ve test kiimesi olarak ayrilmasi gereklidir.
Verilerin etiketlenmesi sonucu modele verilecek olan veriler makine 6grenimi modeli
ile okunabilir hale gelmektedir. 1200 adet gorintliiniin rastgele secilmis 1000 tanesi
egitim kiimesine ayrilirken rastgele se¢ilmis 200 adet goriintii ise modelin
dogrulugunun test edilmesi igin gerekli olan test kiimesine ayrilmistir. Sekil 2.6’da

calismada kullanilan veri kiimesinden 6rnek gorsellere yer verilmektedir.



Sekil 2.6. Veri kiimesinden alinan 6rnek bitewing radyografi goriintiileri.

Sekil 2.6’da yer alan veriler incelendiginde, veri kiimesinde dagilmis tiim verilerin
rastgele secildigi ve temiz veri olmadigi anlasilmaktadir. Bunun sebebi, sinir agi
modelinin test amaciyla alisilagelmemis bir veri ile karsilastigi durumda yiiksek

dogruluk ile disleri tespit etme amacidir.

2.2.2. Bitewing Veri Etiketleme

Verilerin etiketlenmesi gozetimli herhangi bir makine 6grenimi ve derin d6grenme
projelerinde ¢ok dnemli bir adimdir. Bir sinir ag1 veya makine 6grenimi modelinin
tahmin mekanizmasinin yiriitiilmesi igin verilerin gercek referans adini verdikleri
etiketlenme igleminin yiiriitiilmesi gerekmektedir. Veri etiketleme, bir gérinti, metin
veya ses kaynaginda yer alan nesnelerin ve bilgilerin tanimlanmasi ve bu bolgeler igin
hangi nesneye ait ise 0 nesneye ait ek aciklamalarin eklendigi islemdir. Bu tez
caligmasinda, DentiAssist [20] veri etiketleme platformu kullanilmistir. Etiketleme
ekrani1 Sekil 2.7’de gosterilmektedir.

10



B4 e 4 @8 &5 SR % ®8 U SR Doy SR omikdvd @8

Sekil 2.7. Veri etiketleme ara yiiz ekrani [20].

Bitewing agiz i¢i goriintiilerinde var olan disler bir dikdortgen olarak degil poligon
nesneleri olarak etiketlenmistir. Igerik béliimiinde ilgili gorselin gosterildigi,
etiketlemenin yapildig1 ve gorsel ile ilgili bilgilerin goriintiilendigi iki bolim
bulunmaktadir. Kullanici, etiketleme yaparken goriintiiniin sol tarafinda bulunan
isaretleme araglarimdan birini segmektedir. Bu araclar, dikdoértgen ve polygon adi

verilen ¢oklu cizgi secimleri ile segimlere izin verir.

Sekil 2.8. Detaylandirilmis veri etiketleme paneli [20].
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Poligon nesneleri olarak etiketlenmesinin en biiylik sebebi, dislerin anatomik olarak
insan agzinda fazla girinti ¢ikintiya sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 2.8°de

ise etiketlenen dis nesnelerinin daha detayli goriintiisii yer almaktadir.

Tez caligmasinda kullanilacak olan R-CNN aglar igin radyografik goruntulerde
gergeklestirilen ¢aligmalar incelenirken bunun yani sira yalnizca smiflandirma veya
segmentasyon yapilan c¢aligmalar da incelenerek kapsamli bir literatiir taramasi
yapilmistir. Nesne tespitinde bolge tabanli evrisimli sinir agr (R-CNN) yaklagimu,
nesne olma olasilig1 yiiksek olan bolimi degistirmek [21, 22] ve evrisimli aglar
degerlendirmektir [23]. Bu algoritmalar, tibbi goriintii siniflandirmasi ve tespiti igin

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Silva vd. [24]’nin yaptiklar1 ¢alismada, panoramik rontgen gorintilerinde her disi
segmentasyon maskelerine ayirmaya yonelik klasik yontemlerin kapsamli bir literatiir
incelemesini sunulmustur. 1500 goriintii kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda Mask
R-CNN [25] ¢6ziimiiniin dental goriintiilerde kullanilan klasik yontemlerden (bolge

bazli, esik bazli, kiime bazli, sinir bazli) daha iyi oldugu kanitlanmastir.

Bukkal agiklama ile elde edilen ikili goriintii

Panoramik rontgen goriintiisii

ROI goriintiisii

Sekil 2.9. Goriintiilerin ROI alanlarinin belirlenmesi [24].

Bu caligmada dogruluk metriklerinin hesaplanmasi, agiklamalar1 eklenmis gorintu ile

segmente edilmis goruntd ilgi bolgesini (ROI) karsilastirarak piksel piksel
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dogrulayarak gerceklestirilir. Sekil 2.9°da gosterilen ayni islem izlenerek, analiz edilen
her bir segmentasyon yontemiyle segmente edilen tim gortntiler Uzerinde
gerceklestirilmistir [24]. Panoramik goriintiide yer alan agiz ve dis bolimi ikili

gorilintiiye alinarak agizdaki bukkal bosluk basariyla tespit edilmistir.

Region
growing

Splitting
and merging

Basic global
threshold

Niblack
method

Fuzzy
c-means

Sekil 2.10. Klasik goriintii isleme yontemleri ile segmentlere ayrilmis kategorilerden
gorunti ornekleri [24].

Sekil 2.10’da ise Silva vd. tarafindan ortaya konulan ¢alismada, klasik goriintii isleme
yontemlerinden bazilarina ait 6rnek gorsellere yer verilmektedir. Boylelikle dis
nesneleri anlamlandirilirken hangi isleme yonteminin daha performansh calistigina
karar verilebilmektedir. Bu c¢alismada birbirinden farkli 10 adet kategori yer

almaktadir. Bu kategorilerden bazilarina 6rnek olarak sunlar verilebilir:

e Restorasyonlu ve tibbi cihazli disleri igeren tiim disleri igeren goriintiiler
e Dis implanti1 igeren goriintiiler

o Eksik disler, restorasyonsuz ve dis cihazi olmayan disleri igeren goriintiiler

Oktay [26] tarafindan yapilan calismada, agiz boslugu belirlendikten sonra dis
tiplerinin klasik yapay sinir aglar1 ile tanimlanmasi ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica sadece
dis tipleri belirlenmis olup, dis numaralandirma sistemi kullanilmistir. 1k olarak agiz
boslugunu bulduktan sonra, ii¢ dis tipi i¢in (kesici disler, kiiciik azilar ve bliyiik azilar)

uygun pozisyonlar belirlenmistir. Disler, ¢oklu siniflandirmanin yapildigi AlexNet
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mimarisinin degistirilmis bir versiyonu ile tespit edilir. Yapilan testler, yontemin
dogrulugunun iimit verici oldugunu ve sunulan yontemin bilgisayar destekli

uygulamalarin ilk adim1 olarak kullanilabilecegini gostermistir [26].

Sekil 2.11. Tespit edilen dis konumlarinin merkezleri [26].

Sekil 2.11°de tespit edilen pencerelerin merkezleri gosterilmistir. Kesici disler ve
kaninler kirmizi, kiigiik azilar yesil ve az1 disleri mavi ile gosterilmistir. Tespit edilen
dis merkezleri dis kokiinde ortalanmig gorinmektedir. Bazi yanlis algilanan dis
konumlar1 3. molar dis igin 6zellikle komsu dislerde ve dis etlerinde bulunmaktadir.
Komsu olan kanin ve premolarlarin birbirine ¢ok benzemesi ve premolar olarak yanlis
siniflandirilmalar1 nedeniyle premolarlarin dogrulugu diger dis tiplerine gére daha

diigtiktiir [26].

Bir sonraki ¢aligmada ise Tuzoff vd. [27], Faster R-CNN [28] ile panoramik rontgen
gorunttlerinde dis tespiti ve numaralandirma gerceklestirilmistir. Yetiskinlerin
panoramik gorintilerinden rastgele secilen 1352 gorlntlyle Faster R-CNN agi
egitilmistir. Dislerin uzamsal diizenine iligkin kurallara gére sonuglar1 iyilestirmek i¢in

sezgisel algoritma ile birlikte klasik VGG-16 [28] CNN’yi kullanilmustir [27].
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Sekil 2.12. Faster R-CNN ile dis tespiti ve numaralandirma akis semasi [27].

Sekil 2.12°de yer alan akis semasinda yer alan dis tespit modiilii, her bir disin sinirlarini
tanimlamak i¢in radyografiyi islemektedir. Dis numaralandirma modiilii ise kirpilan
her bolgeyi numaralandirma notasyonuna goére smiflandirir, tiim disleri birlestirir ve

son dis numaralarini iireten sezgisel yontemi uygulamaktadir.

Muresan vd. [29] panoramik goriintiilerde dis problemlerini goriintii isleme teknikleri
ve derin Ogrenme ile smiflandirmistir. Daha sonra gorintl segmentasyonun
gelismesiyle birlikte Leite ve ark. [30], 153 adet radyografik goriintiiyti bolerek dis
nesnelerini siniflandirmigtir. Poonsri vd. [31] ise dis rontgeni goriintiilerinde sablon
eslestirme ile sezgisel bir yaklasim sergileyerek dis segmentasyonunu
gerceklestirmistir. Bu calismada goriintii isleme teknikleri ile dis bolgesi tanimlanmis
ve ardindan digler arka plandan ayr1 olarak segmentlere ayrilmistir. Boylece dis
hekimliginde yapay zeka caligmalari kapsaminda dis ve dis olmayan alanlarin ve
problemli dis ve dis hastaliklarinin segmentasyonu yapilmaktadir. Dis hekimligi
alaninda kullanilan yapay zeka uygulamalar1 sonucunda hasta kapasitesi ve muayene
stiresi optimize edilmistir. Zhu vd. [32] rontgen olarak c¢ekilmeyen agiz ici
gorintulerinde Mask R-CNN agi ile dislerin tespiti ve segmentasyonu
gergeklestirilmistir. Mask R-CNN’nin karmasik ve kalabalik dis yapilarinda da iyi bir

segmentasyon etkisine sahip oldugunu gostermektedir [32].
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(a) (b)

Sekil 2.13. Dis segmentasyonundan alinan test sonuglari. a) en iyi sonug b) en kot
sonug [32].

Sekil 2.13’te test sonuclarindan en iyi ve en kotii 6rnek gorsellerinde segmentasyon
maskelerine yer verilmistir. Calismada kullanilan dig goriintiilerinde az sayida protez
ornegi oldugundan, tespit protezin dogrulugu diistiktiir [32]. Bu ¢alismalara ek olarak,
literattirde yer alan bitewing radyografik rontgen goriintiilerinde ¢caligmalar mevcuttur.
Yasa vd. [33] tarafindan ortaya konulan galismada bitewing radyografik goruntiler
kullanilmistir. Bu ¢alismada Faster R-CNN kullanilarak bitewing goriintiilerinde dis

numaralandirmasi i¢in otomatik bir algilama sistemi Onerilmistir.

Classification
Input Image Output Image

Sekil 2.14. Dis tespiti ve numaralandirma sistem mimarisi [33].
Sekil 2.14’te verilen dis tespiti ve numaralandirma mimarisinde adim adim Faster R-

CNN agi1 calistirilarak siniflandima gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan 109 adet

bitewing goriintiistindeki 715 disten 697 tanesi dogru bir sekilde numaralandirilmstir.
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Sekil 2.15. Derin evrisimli sinir ag1 sistemi kullanarak bitewing radyografilerinde
dislerin numaralandirilmasi [33].

Sekil 2.15’te ¢alisma sonucunda elde edilen bitewing radyografilerdeki dis siniflart
gorulmektedir. Sol tarafta yer alan rontfen gorintileri orijinal gérintuler ile temsil
edilirken sag tarafta mavi kutucuklar ise siniflara ait sinirlayici kutular ve isimlerine
aittir. Bitewing goriintiilerinin analizine yonelik bir CNN yaklagimi, dislerin
Saptanmast ve numaralandirilmasi i¢in umut vaat etmektedir. Bu yontem, dis
cizelgelerini  otomatik  olarak  hazirlayarak  dis  hekimlerine  zaman
kazandirilabilmektedir. Bu ¢alismada disler, bitewing goriintiilerinde smiflandirmak
ve smiflarin atanmast i¢in bir algoritma sunulmustur. Calismada bitewing
goriintiisiinde azi disleri ve dis hekimliginde kullanilan ortak numaralandirma
sistemine dayali olarak her dise bir mutlak say1 atamak i¢cin Bayes siniflandirmasi
kullanilmustir. Calisma sonucunda 400’den fazla dis i¢eren 50 bitewing gorintisu ile
yapilan deneyler yoOntemin dislere mutlak indeks sayisin1 yiiksek dogrulukla

smiflandirma ve atama konusunda yetersiz oldugu gosterilmistir [34].
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(@) (b)

Sekil 2.16. Bitewing goriintiilerinde dislerin diizenlenmesi. a) sol kadran ve (b) sag
kadran, M: Molar, P: Premolar [36].

Sekil 2.16’da verilen bitewing goriintiilerinde var olan dislerin smiflar1 tespit
edilmistir. Sekilde de bahsedildigi gibi M molar ve P premolar smiflarini temsil
etmektedir. Molar disler radyolojide az1 dis anlamina gelirken premolar disler ise
kiigiikk azilar1 ifade etmektedir. Calisma siirecindeki deneyler, premolarlarin

siniflandirilmasinin her iki ¢ene i¢in az1 dislerinden daha zor oldugunu gostermektedir
[34].
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BOLUM 3

EVRISIMLIi SiNiR AGLARI VE MASK R-CNN

Derin 6grenmede, evrisimli bir sinir ag1 (CNN), en yaygin olarak gorsel goriintiileri
analiz etmek i¢in uygulanan bir yapay sinir ag1 sinifidir [35]. Bu tez ¢aligmasinda,
etiketlenen gercek referans degerli goriintiilerde var olan dis nesnelerinin tespit
edilmesi i¢in yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Yapay sinir aglari, birden fazla katmani
icinde barindiran girdinin veri kiimesi olarak modele verildigi ve ¢ikt1 olarak ise
tahmin sonuglarinin elde edildigi ag modelidir. Kullanilan yapay sinir ag1 mimarisi

olarak ise Mask R-CNN seg¢ilmistir.

3.1. EVRISIMLI SINiR AGLARI (CNN)

CNN, ozellikle goriintiiler i¢in derin 6grenme alaninda siklikla kullanilan bir yapay
sinir agidir. Bu sinir agi, goriintiileri ¢esitli belirlenmis katmanlarda inceleyerek
ayrintili olarak isler ve smiflandirir. Bununla birlikte, genellikle yiiksek basari
seviyelerine ulagsmakta zorluk ¢eken sinir agidir. Ek olarak, girdi ézellikleri boyunca
Ozellik haritalar1 olarak bilinen evrisim filtrelerinin paylasilan agirlik mimarisine

dayanan yapay sinir aglari olarak da bilinirler [36,37].

3.1.1. R-CNN

Bolge tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (R-CNN) [38], nesne Onerilerini siniflandirmak igin
derin bir evrisimli sinir ag1 kullanarak ylksek nesne algilama dogrulugu
saglamaktadir. R-CNN aglarm amaci, nesne tespit problemini ¢cozmektir. R-CNN ag1
bir goruntliyti 6rnek olarak aldiginda, tim nesnelerin iizerine smirlayict kutular
cizmektedir. Stire¢ boyunca, bolge 6nerisi adimi ve siniflandirma adimi olmak iizere

iki genel bilesene ayrilmaktadir.
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R-CNN: CNN ozellikleri ile bolgeler

Ugak? hayir
|

1. Girdi 2. Bolge onerilerinin 3. CNN ozelliklerinin -~ 4. Bélgelerin
goriintiist ¢ikartilmasi (~2k) hesaplatilmasi smiflandirilmasi

Sekil 3.1. Nesne algilama sistemine genel bakis [38].

Sekil 3.1°de verilen akis semasinda R-CNN, secici arama 6zelligini kullanmaktadir.
Sekildeki ikinci adimda bahsedilen bolimde R-CNN, nesne olmasi muhtemel
bolgeleri en yiksek 2000 farkli bolge icin segici arama islemini kullanmaktadir. Bir
dizi bolge onerisi bulduktan sonra, bu 6neriler daha sonra her bélge icin bir 6zellik
vektori ¢ikaran egitimli bir CNN’ye beslenebilecek bir goriintli boyutuna carpilir ve
Destek Vektor Makineleri (DVM)’ne girdi olarak verilir.

Sekil 3.2. R-CNN modeli 6rnek bir goriintl verisinde sonugclar [38].

Sekil 3.2°de dogrulama klasoriine ait olan veriler lizerinde gerekli konfigiirasyon
degerleri secilerek %31 mAP degerine ulasilmistir. Yukarida bahsedilen yarismalar ve
veri setleri izerinde her gorinti rastgele 0,5’ten bilyiik hassasiyetteki tiim algilamalar
gosterilmistir. Her algilama, tahmin edilen sinifla ve dedektoriin hassas geri ¢agirma

egrisinden bu algilamanin kesinlik degeriyle etiketlenmektedir [38].
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Cizelge 3.1. VOC 2011’den alinan segmentasyon sonuglar1 [39].

vOC . - . , . .
2011 val arka plan ucak | bisiklet kus gemi sise otoblis araba kedi sandalye inek
O,P 84,0 69,0 21,7 477 | 422 42,4 64,7 65,8 57,4 12,9 374
full R-

CNN 1.6 81,3 56,2 23,9 42,9 | 40,7 38,8 59,2 56,5 53,2 11,4 34,6
full R-

CNN £.7 81,0 528 | 251 | 438 | 405 | 427 | 554 | 577 | 513 87 325
fgR-

CNN .6 81,4 54,1 211 | 406 | 387 | 536 | 599 572 | 525 9,1 36,5
fg R-

CNN £.7 80,9 50,1 20,0 40,2 | 341 40,9 59,7 59,8 52,7 73 321
full+fg

R-CNN 83,1 60,4 23,2 484 | 473 52,6 61,6 60,6 59,1 10,8 45,8
f.6

full+fg

R-CNN 82,3 56,7 20,6 499 | 442 43,6 59,3 61,3 57,8 7,7 38,4
fc6

R-CNN igin nesne algilama sistemi ti¢ modiilden olusmaktadir. Birincisi, kategoriden
bagimsiz bolge onerileri liretir. Bu oneriler, tespit edici igin mevcut olan bir dizi aday
tespitini tanimlar. Ikinci modiil, her bdlgeden sabit uzunlukta bir éznitelik vektorii
¢ikaran biiyiik bir evrisimli sinir agidir. Ugiincii modiil ise smifa 6zgii bir dizi dogrusal
DVM’dir [38]. R-CNN ag1 i¢in bagsarim metrikleri PASCAL VOC 2010-12 [39] ve
ILSVRC2013 [40] veri setinde ve yarismalarinda tespit sonuglarinda gosterilmektedir.
Cizelge 3.1°de goriildiigii iizere arka plan, bisiklet, kus gibi goriintii verilerinde R-
CNN ile tespit edilen nesnelerin dogruluk puanlar1 yer almaktadir. Boylelikle hangi
sinifa ait olan nesnenin daha iyi sonuclar verdigi gézle goriilmektedir. Evrisimli sinir
aglari, zaman igerisinde hizli bir sekilde Fast R-CNN [41] ve Faster R-CNN [30]
olarak yeni bir dagitim olarak ilerlemistir. Bunun sebebi ise R-CNN aglarin
performanslh ancak oldukc¢a yavas ¢alismasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple, R-
CNN turlerinden olan Mask R-CNN [25] ise Faster R-CNN aginin tiiretilmis farkli bir

modelidir.

3.1.2. Faster R-CNN

Faster R-CNN, bir goriintliyii girdi olarak alir ve bu goriintii i¢in 6zellik haritalarmni
dondiiren evrisimli sinir agina iletir. Bu 6zellik haritalarinda Bolge Teklif Agi (RPN)

islemi uygulanir [42]. Boylelikle objektiflik puani ile nesne olma ihtimalli teklifler

sinir ag1 modeline donddirtiliir.
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Sekil 3.3. Faster R-CNN is akis diyagramu.

Sekil 3.3’de verilen is akis grafiginde Bolge Teklif Agi (RPN) uygulanirken tiim
tekliflerin ayn1 boyuta getirilmesi i¢in bu tekliflere Ilgi Bélgesi Havuzlama (Rol

Pooling) katmani uygulanmaktadir.
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Sekil 3.4. Faster R-CNN 6rnek bir gorsel lizerinde akis mimarisi [42].

Sekil 3.4’te verilen mimaride Faster R-CNN ag1 igin orijinal bir goriintiiniin sirasiyla
RPN’den ve ROI Pooling yonteminden gecirilmesi gosterilmektedir. Bu mimarinin
sonucunda bolge olmasi beklenen nesneler ikiye ayrilmistir. Faster R-CNN, igeriginde
bilgi olarak sinirlayici kutularin listesini, etiketlerini ve olasilik degerlerini tutar.
Faster R-CNN, mimari igerisinde modele bolge teklif agi kullanarak Fast R-CNN igin
hizlanma saglamistir ve modern nesne algilamanin temel tasi haline gelmistir. Daha
sonra, bazi ¢alismalar ile bu algilayici ag1 ¢esitli detay problemlerini ele almak igin
genisletmistir [43]. Genisletmenin yani sira yiiksek kalitede segmentasyon maskeleri

de elde edecek sekilde Mask R-CNN [25] sinir ag1 elde edilmistir.

3.1.3. Mask R-CNN

Mask R-CNN, smiflandirma ve sinirlayici kutu regresyonu i¢in mevcut dala paralel
olarak, her bir ROI’de segmentasyon maskelerini tahmin etmek icin Faster R-CNN’yi
genisletir. Maske dali, her bir ROI’ye uygulanan ve pikselden piksele bir sekilde bir
segmentasyon maskesini éngdéren kicuk bir tam bagli katmandir. Mask R-CNN, ¢ok
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cesitli esnek mimari tasarimlarini kolaylastiran Faster R-CNN ¢ergevesi goz oniine
alindiginda, uygulanmasi ve egitilmesi kolaydir. Ek olarak, maske dali yalnizca kiigilik

bir hesaplama yiikii ekleyerek hizli bir sistem ve hizli deney yapilmasini saglar [25].

RolAlign|

Sekil 3.5. Mask R-CNN is akis mimarisi [25].

Sekil 3.5°te goriildiigii gibi rnek bir goriintii verisi sinir agina verildiginde ilgi Bolgesi
Hizalama (ROI Align) yontemi ile nesnelerin hizalanmas: saglanmaktadir. Sekildeki
gibi evrigim filtrelerinden gegirilirken 6zellik haritalar1 ¢ikartilarak smif nesneleri
belirlenmektedir. Smif nesne ismine ve puanina ek olarak ¢iktida yiiksek kalitede
segmentasyon maskeleri olusturulmaktadir. Prensipte Mask R-CNN, Faster R-
CNN’nin sezgisel bir uzantisidir, ancak iyi sonuglar igin maske dalin1 dogru sekilde
olusturmak ¢ok oOnemlidir. En 6nemlisi, Faster R-CNN, ag girisleri ve cikislari
arasinda pikselden piksele hizalama icin tasarlanmamistir. Bu en ¢ok, 6rneklerle
ilgilenmek icin fiili ¢ekirdek islemi olan ROI Pooling yontemi, 6zellik ¢ikarimi igin

kaba uzamsal nicelemeyi nasil yaptiginda belirgindir [43].

Faster R-CNN’nin bir uzantisi olan Mask R-CNN ag1, 6rnek segmentasyon gorevini
gerceklestirmek i¢in evrigimli aglarin bir dalinmi igerir. Mask R-CNN agi, omurga
yapisinda onceden egitilmis MS COCO [44] agirliklarmi kullanmaktadir. ResNet-
101°den &zellikleri ¢ikardiktan sonra, bu dzellikler bir Ozellik Piramit Haritas1 (FPN)
olusturur; burada nihai olarak ankorlar tanimlanir ve ilgili bolgeler ¢ikarilir [45]. Mask
R-CNN, drnek segmentasyon gorevini gergeklestirmek i¢in evrisim aglarinin bir dalini
icerir. Bu dal, bir 6zellik ¢ikarici olarak hizmet veren standart bir evrisimli sinir agidir.
Ayrica, ¢ok Olgekli algilama gerceklestirmek i¢in, omurga aginda bir FPN kullanilir.

FPN, birinci piramitten {ist diizey 6zellikleri alan ve bunlar1 alt katmanlara gegiren
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ikinci bir piramit ekleyerek standart 6zellik ¢ikarma piramidini gelistirir [45]. Mask
R-CNN, 6rnek segmentasyon gorevini gerc¢eklestirmek igin bir 6zellik ¢ikarici olarak
islev goren standart bir evrisimli sinir ag1 olan evrisimli aglarin bir dalin1 igerir. Bu tez
calismasinda, yapay sinir aglar1 yapisi olugturulurken Mask R-CNN ag1 kullanilmasina
karar verilmistir. Omurga ag1 olarak ise Derin Artik Aglar [46] gibi gorlnti
ozelliklerini ¢ikaran bir ag tercih edilmistir. Prensip olarak, bu omurga ag1, ResNet-50

veya ResNet-101 [46] gibi goriintii 6zelliklerini ayiklayan herhangi bir ag olabilir.

3.2. DERIN OGRENME KUTUPHANELERI

Makine 6grenmesi (MO), calisilacak projeye ait ihtiyag olan veri setini toplayarak
temel istatistiksel bir modelin egitilmesini tanimlama siirecidir. Derin 6grenme ise
makine dgreniminin bir alt tliriidiir. Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme
icin bir¢cok dogrusal olmayan islem birimi katmaninm1 kullanmaktadir. Her ardisik

katman, dnceki katmandaki ¢iktiy1 girdi olarak alir [47].

Derin sinir aglar

Orta sinir aglar1

Performans

S1g sinir aglar1

Geleneksel makine &grenimi

Y

Veri miktar:

Sekil 3.6. Mevcut verilerin geleneksel makine 6grenimi algoritmalarmin performansi
Uzerindeki etkisini gosteren grafik [48].

Sekil 3.6’da geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin ve yapay sinir aglarnin

verilen veri miktarina karsilik performans etkileri gozlemlenmektedir. Bu durum goz
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ontinde bulunduruldugunda yeterli miktarda veri var oldugunda derin sinir aglarmin

yliksek performansa sahip oldugu gozlemlenmistir.

Bu tez calismasinda secilen sinir ag1 gézetimli 6grenme tiirline aittir. Yani derin
Ogrenme igin yapay sinir aglarinin bir gézetimden gegirilmesi gerekmektedir. Sinir
agmin egitimi i¢in ise 19 10980XE islemcili ve NVIDIA Quadro RTX 5000 ekran
kartina sahip bir bilgisayar kullanilmigtir. Sistem mimarisi olusturulurken sinir aginin
olusturulmasi igin Python programlama dilinde Keras [49], TensorFlow [50] gibi
Python kiitiiphaneleri kullanilmistir. Secilen kiitiiphaneler derin 6grenme algoritmalari
icin son donemde sikca kullanilan kiitiiphanelerdir. Bu altyapinin se¢ilmesinin nedeni
ise yontemlerin hizli bir sekilde tasarlanmasi ve istenilen mimari degisikliklerin

yapisal olarak hizli bir sekilde sistem {lizerinde degistirilmesine olanak vermesidir.

3.2.1. Keras

Keras, Python ile yazilmig, makine 6grenimi platformu TensorFlow iizerinde ¢alisan
bir derin O6grenme API’sidir. Hizli denemeyi miimkiin kilmaya odaklanarak
gelistirilmistir. Bir fikirden sonuca olabildigince hizli gidebilmek, iyi arastirma
yapmanin anahtaridir. Keras iki y1l nce Mart 2015'te piyasaya siiriildii. Ardindan bir
kullanicidan yiiz bine biiylimeye devam etti. Keras, Python icin bir derin 6grenme

kituphanesidir. Keras, TensorFlow kditliphanesi icin bir arayiz gérevi gorur [49].

Keras 2.0 ile yapilan onemli bir giincelleme, API’nin TensorFlow [50] 1.2
versiyonundan baslayarak artik TensorFlow’un bir pargasi olmustur. Keras, giderek
artan sayida derin 6grenme baglaminda kullanilan bir 6zellik olan derin 6grenme i¢in
ortak bir dil haline gelmektedir [51]. Keras ile hem CPU hem de GPU kullanarak sinir
aglarinin egitimi ve 6grenmesi saglanmaktadir. Sekil 3.7’ de goriildiigii gibi, Keras 2.3
surimine kadar TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit [52], Theano [53] ve
PlaidML [54] dahil olmak tizere birden ¢ok arka ucu desteklemistir [55].

25



[ TensorFlow / Theano / CNTK / ... ]

CUDA/GuDNN | |  BLAS, Eigen |

GPU | | CPU

Sekil 3.7. Derin 6grenmede yazilim ve donanimin beraber ¢alismasi [55].

Makine 6grenimi yarigmalarina imkan saglayan Kaggle [56] platformunda Keras’in
cok yaygin kullanildig1 ve bir¢ok yarismay: kazandigr goriilmektedir. Sekil 3.9°da
goriildiigli tizere TensorFlow ve Keras derin 6grenme kiitiiphaneleri acik ara fark ile
tercih edilmektedir. Sekil 3.8’de yer alan grafikte zaman iginde Keras kullanicilarinin

sayisinin biiyiimesi gosterilmektedir.

TensorFlow

—— Keras

—— Caffe
—— Theano
—— Torch
aealA —— Pytorch

7/1/2014 1/1/2015 7/1/2015 1/1/2016 7/1/12016 1/1/2017

Sekil 3.8. Farkli derin 6grenme kiitiiphanelerinin arama motorunda aranmasi [55].

Ozetlemek gerekirse, Keras kullanici seviyesine yak olarak (yiiksek seviyeli) derin
o6grenme modelleri gelistirebilecek yapi taslarini sunan bir kiitiiphanedir. Matris
islemleri, tirev gibi daha disiik seviyeli islemleri gerceklestirmez. Bunun yerine,
diistik seviyeli islemleri yapan, iyi optimize edilmis arka ug motoru kullanir [55]. Bu
tez caligmasinda, sinir aginin olusumu ve modelin egitimi siirecinde Keras kitliphanesi

kullanilmastir.
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3.2.2. TensorFlow

TensorFlow, makine 6grenimi i¢in iicretsiz ve agik kaynakli bir yazilim kitapligidir.
Bir¢ok gorevde kullanilabilir ancak Ozellikle derin sinir aglarinin egitimine
odaklanmaktadir. Veri akigina ve tilirevlenebilir programlamaya dayali sembolik bir
matematik kitapligidir. Arastirmacilarm MO’deki en son teknolojiyi kullanmasina ve
gelistiricilerin MO destekli uygulamalar1 kolayca olusturup dagitmasma olanak
tantyan kapsamli, esnek bir arag, kitaplik ve topluluk kaynaklar1 ekosistemine sahiptir

[50].

TensorFlow, biiyiik 6lgekte ve heterojen ortamlarda calisan bir makine 6grenimi
sistemidir. Hesaplamay1, paylasilan durumu ve bu durumu degistiren islemleri temsil
etmek i¢in veri akig1 grafiklerini kullanir. Bir kiimedeki bir¢ok makinede ve bir
makinede ¢ok cekirdekli CPU’lar, genel amagli GPU’lar ve Tensér Isleme Birimleri
(TPU) olarak bilinen 6zel tasarimli ASIC’ler dahil olmak tizere birden ¢ok hesaplama
aygitinda bir veri akisi grafiginin diglimlerini esler. Bu mimari, uygulama
gelistiricisine esneklik saglar: dnceki “parametre sunucusu” tasarimlarinda paylasilan
durum ydnetimi sistemde yerlesik olarak bulunurken TensorFlow, gelistiricilerin yeni
optimizasyonlar ve egitim algoritmalar1 ile denemeler yapmasina olanak tanir.
TensorFlow, derin sinir aglar1 {izerinde egitim ve ¢ikarimlara odaklanarak gesitli

uygulamalari destekler [57].

Kolay model olusturma Her yerde saglam makine 6grenimi
Aninda model yineleme ve kolay hata ayiklama uretimi
sadglayan, istekli yliritmeye sahip Keras gibi Hangi dili kullanirsamiz kullanin, modelleri bulutta,
sezgisel Ust diizey API'leri kullanarak makine sirket iginde, tarayicida veya cihazda kolayca
ogrenimi modellerini kolayca olusturun ve egitin eqgitin ve dagitin

Sekil 3.9. TensorFlow kullanim sebepleri ve avantajlari [50].

27



Sekil 3.9’da TensorFlow’un avantajlarina yer verilmistir. Bahsedilen bu avantajlara
gbre her ortamda ML projeleri gelistirilirken olusan modellerin kolay elde
edilmesinden bahsedilmistir. Bu sebeplerin de igerisinde bulunmasindan dolay1

Keras’a ek olarak TensorFlow kiitiiphanesi kullanilmistir.

Derin 6grenme
kitlphanesi:
Keras K

Deney

Gorsellestirme
kitiphanesi:
TensorBoard

Sonuglar

Sekil 3.10. Derin 6grenme projesi ilerleme dongusu [55].

Sekil 3.10°da yer alan proje ilerleme dongiisii bu tez projesi kapsaminda gecerlidir.
Derin 6grenme projeleri dncelikle fikrin ortaya atilmasi ile baslamaktadir. Ardindan
gerekli olan programlama kiitiiphaneleri tespit edilir. Ornegin bu tez ¢alismasi igin
kullanilan derin 6grenme kiitiiphaneleri Keras ve TensorFlow olmustur. Daha sonra
modelin egitimi tamamlandiginda test sonuclart i¢in TensorFlow gorsellestirme
kittphanesi olan TensorBoard [58] kullanilir. BOylelikle bir derin 6grenme projesi
daha sonlanir. Modelin test sonuglarinin tespit edilmesi i¢cin TensorBoard kullanim

asamasina bu tez ¢alismasinda BolUm 4’te yer verilmektedir.
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BOLUM 4

DIiSLERIN MASK R-CNN iLE SEGMENTASYONU

Calismanin derin 6grenme tarafli boliimiiniin gergeklestirilmesi i¢in bu bdliimde
sirastyla bir derin 6grenme ortami kurulumu ve Mask R-CNN agmin konfigiirasyon
parametrelerine yer verilmektedir. Bilgi islemdeki son gelismeler, iiretilen veri
miktarinda bir blyumeye yol agmistir. Siirekli biiyiliyen verilerin zamaninda islenmesi,
cikti hesaplamasii yeni ortaya c¢ikan uygulamalar i¢in 6nemli bir unsur haline
getirmistir. Bir dizi 6nemli islem hacmi hesaplama gekirdegine iliskin analiz bu
¢ekirdeklerde onlari giintimiiziin ¢ok ¢ekirdekli CPU’lar1 ve GPU’lar1 i¢in uygun kilan
bol miktarda paralellik oldugunu gostermektedir [59]. GPU kullanimi, CPU’ya kars1
egitim surecini oldukg¢a hizli ger¢eklestirdigi i¢in bu ¢alismada GPU kullanilmustir.

4.1. DERIN OGRENME ORTAMININ KURULUMU

Derin 6grenme ortami igerisinde kullanilacak kiitiiphaneler Keras ve TensorFlow
olarak belirlenmistir. Oncelikli olarak GPU kullanilacag: icin CUDA’nimn kurulmasi
gereklidir. Proje boyunca kullanilacak bilgisayar Windows 10 Pro isletim sistemine
sahiptir. CUDA, paralel programlarin gelistirilmesini kolaylastirmak i¢in tasarlanmis
bir bilgi islem mimarisidir. Kapsamli bir yazilim platformuyla birlikte, CUDA
mimarisi  programcilarin  grafik islem birimlerinin muazzam  giiciinden
yararlanmalarin1 saglamaktadir [60]. CUDA programlama modeli, dogal olarak
paralel hesaplamalar1 tanimlamak igin basit bir ara¢ saglar ve NVIDIA’nin [61] Tesla
GPU mimarisi [62], bilyik olcude paralel problemlerde yiksek hesaplama verimi
saglar. Bu makalede, CUDA’nin c¢esitli sorunlara uygulanmasiyla elde edilen
deneyimler ve GPU’da anahtar hesaplamalar yapilarak elde edilen gelencksel CPU
mimarileri lizerinde c¢alisan sirali  kodlar {izerindeki paralel hizlanmalar

incelenmektedir [63].
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CUDA-X Al

Sekil 4.1. NVIDIA CUDA servisleri ve dagitimlari [61].

Sekil 4.1’de NVIDIA CUDA’ya ait makine 6grenimi kiitliphaneleri, servisleri ve
dagitimlar1 gosterilmektedir. Burada yer alan is g¢ergevelerinden TensorFlow
kiitiphanesi kullanilacaktir. Bununla birlikte cuDNN kurulumu da yapilmasi
gereklidir. CUDNN, CUDA i¢in gerekli olan derin 6grenme kiitiiphanelerini barindiran
bir arag kitidir. CuDNN’nin temel hedeflerinden biri sinir ag1 ¢ergeveleri toplulugunun
APl’lerinden esit olarak yararlanmasini saglamaktir. Buna gore, CUDNN
kullanicilarinin belirli bir yazilim ¢ergevesini veya hatta veri diizenini benimsemeleri
gerekmez. CuDNN, ayrica derin 6grenme igin yaygin olarak kullanilan diger islevleri
de saglar. Ornegin, yaygin olarak kullanilan ii¢ néron aktivasyon fonksiyonu saglar;

Sigmoid, Rektifiye Lineer ve Hiperbolik Tanjant [64].

NVIDIA Quadro and NVIDIA RTX Mobile GPUs

GPU Compute Capability
RTX A500 8.6
RTX A400 8.6
RTX A300 8.6
TX A200 8.6

RTX 500( 7.5

Sekil 4.2. NVIDIA uyumlu ekran kartinin hesaplama kapasitesi [63].

Sekil 4.2°de bilgisayarda bulunan ekran kartinin hesaplama kapasitesi verilmistir. Bu
bilgiler dogrultusunda diger ekran kartlarina gore daha hizli hesaplama yetenegine
sahip oldugu anlasilmistir. Bu ¢alismada gerekli CUDA arag kiti versiyonu 10 iken
CuDNN versiyonu ise 7.4 olarak segilmistir. Sekil 4.3’te yer alan bu versiyonlarin
secilmesinin sebebi bilgisayarda bulunan ekran kartinin NVIDIA Quadro RTX 5000
olmasindan kaynaklanmaktadir. Sistem igerisinde bir hata ile karsilagilmamasi i¢in

sahip olunan ekran karti i¢in gerekli olan versiyonlar kurulmalidir. Kurulum igin ise
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Anaconda [65] icerisinden terminal ekrani kullanilmigtir. Conda [65] kurulum paketi

ile islem yapilmustir.

GPU
Slirlim Python stirimi Derleyici Araglar olugturun cubDNN CUDA
tensorflow_gpu-2.4.0 3.638 MSVC 2019 Bazel 3.1.0 8.0 11.0
tensorflow_gpu-2.3.0 3.538 MSVC 2019 Bazel 3.1.0 7.6 101
tensorflow_gpu-2.2.0 3.538 MSVC 2019 Bazel 2.0.0 7.6 10.1
tensorflow_gpu-2.1.0 3.537 MSVC 2019 Bazel 0.27.1-0.29.1 76 101
tensorflow_gpu-2.0.0 3.537 MSVC 2017 Bazel 0.26.1 74 10
tensorflow_gpu-1.15.0 3.537 MSVC 2017 Bazel 0.26.1 74 10
tensorflow_gpu-1.14.0 3.537 MSVC 2017 Bazel 0.24.1-0.25.2 74 10
tensorflow_gpu-1.13.0 3.537 MSVC 2015 giincelleme 3 Bazel 0.19.0-0.21.0 74 10
tensorflow_gpu-1.12.0 3.53.6 MSVC 2015 giincelleme 3 Bazel 0.15.0 72 9.0
tensorflow_gpu-1.11.0 3.53.6 MSVC 2015 giincelleme 3 Bazel 0.15.0 7 9
tensorflow_gpu-1.10.0 3.53.6 MSVC 2015 giincelleme 3 Cmake v3.6.3 7 9

Sekil 4.3. CUDA ve cuDNN arag kitlerinin kurulumu [62].

CUDA ve cuDNN Kkiti icin gerekli olan TensorFlow GPU kdtliphanesinin versiyonu
1.14 olarak belirlenerek asagidaki kod satirinda belirtilmistir.

#conda paket yikleyici ile tensorflow gpu kituphanesinin yiklenmesi

conda install tensorflow-gpu==1.14.0

Bununla birlikte, sinir agindaki katmanlarin olusturulmasi ve modelin egitilmesi igin
gerekli diger bir kiitiiphane olan Keras kurulumu igin versiyon 2.2.5 olarak segilmistir.
Asagidaki kod satirinda ise Conda ile Keras kitlphanesinin kurulumuna yer

verilmistir.

#conda paket yukleyici ile keras kutliphanesinin yiklenmesi

conda install keras==2.2.5
Boylelikle bir derin 6grenme ortami igin gerekli olan tiim araglar sisteme yiiklenmistir.

Bir sonraki asamada ise kullanilacak sinir ag1 olan Mask R-CNN’nin

konfigilirasyonlar1 ayarlanmaktadir.
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4.2. MASK R-CNN KONFIGURASYON SiSTEMi

Mask R-CNN i¢in dncelikli olarak GPU aygitlarinin kontrolii yapilmalidir. Sekil 4.4’te
ise TensorFlow icerisinden python moduili olan device lib fonksiyonu ile GPU ve

CPU aygitlarmin goriiniirliigii Kontrol edilmistir.

from tensorflow.python.client import device_lib
device_lib.list_local_devices()

[name: "/device:CPu:@"
device_type: "CPU"
memory_limit: 268435456
locality {

incarnation: 5412419796901316595,
name: “/device:GPU:@"
device_type: “GPU"
memory_limit: 15142682624
locality {

bus_id: 1

links {
}
incarnation: 15597130823223522319
physical_device_desc: “"device: @, name: Quadro RTX 5000, pci bus id: 0000:17:00.0, compute capability: 7.5",
name: "/device:GPu:1"
device_type: "GPU"
memory_limit: 15142682624
locality {

bus_id: 1

links {

}

Sekil 4.4. TensorFlow GPU ve CPU kontroli

Ardindan kullanilacak Python kiitiiphaneleri Sekil 4.5°teki gibi igeriye aktarilmustir.
Bu kittphaneler igerisinde gorintulerde yer alan pikseller tzerinde vektorel ve

matematiksel islemler yapmay1 saglayan NumPy [66] kiitliphanesi de yer almaktadir.

import sys

import random
import math

import re

import time

import numpy as np
import cv2

import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt
import json

import datetime
import skimage.draw

Sekil 4.5. Gerekli Python kiitliphanelerinin igeriye aktarilmasi.

Mask R-CNN i¢in bitewing goriintiilerde tespit edilecek nesne smifinin adi teeth
olarak belirlenmistir. Kullanilacak GPU sayis1 1 olarak belirlenmistir. Bunun yani sira
artik aglardan ise ResNet-101 kullanilmistir. Caligmada kullanilacak toplam smif

sayisi ise 2 olarak belirlenmistir. Bunun sebebi ise sadece dis ve arka plan nesnelerinin
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var olmasindan kaynaklanmaktadir. Gerekli tiim baslangi¢ konfigiirasyonlar1 Sekil

4.6’da gosterilmektedir.

# Yapilandirmaya taninabilir bir ad verin
NAME = "teeth"

GPU_COUNT =

# Iki goriintiyi sigdirabilen 12 GB bellede sahip bir GPU kullaniyoruz.
# Daha kiiciik bir GPU kullaniyorsaniz asagli ayarlayin.

IMAGES_PER_GPU = 1

BACKBONE="resnet101"

# Sinif sayisi (arka plan dahil)

NUM_CLASSES = 1 + 1 # Arka plan + dis

# Donem basina egitim adimi sayisi
STEPS_PER_EPOCH = 100

# < %90 giivenle algilamalari atla
DETECTION_MIN_CONFIDENCE = 0.9

Sekil 4.6. ilgili konfigiirasyon parametrelerinin ve omurga agimin secilmesi.

Ek olarak tespit edilecek minimum gliven degeri ise 0.9 olarak belirlenmistir. Bunun

anlami, bir goriintiide %90 ve lizeri dis olarak tespit edilen bdlgeler dis etiketine sahip

olacaktir. Sekil 4.7°de verilen degerler incelendiginde ResNet-101 mimarisine uygun

boyutlarin se¢ildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte en son ¢ikarilacak olan maskelerin

boyutu ise 28x28 olarak belirlenmistir.

Configurations:
BACKBONE
BACKBONE_STRIDES
BATCH_SIZE
BBOX_STD_DEV
COMPUTE_BACKBONE_SHAPE
DETECTION_MAX_INSTANCES
DETECTION_MIN_CONFIDENCE
DETECTION_NMS_THRESHOLD
FPN_CLASSIF_FC_LAYERS_SIZE
GPU_COUNT
GRADIENT_CLIP_NORM
IMAGES_PER_GPU
IMAGE_CHANNEL_COUNT
IMAGE_MAX_DIM
IMAGE_META_SIZE
IMAGE_MIN_DIM
IMAGE_MIN_SCALE
IMAGE_RESIZE_MODE
IMAGE_SHAPE
LEARNING_MOMENTUM
LEARNING_RATE
LOSS_WEIGHTS
‘mrcnn_mask_loss': 1.0}
MASK_POOL_SIZE
MASK_SHAPE

resnet101l

[4, 8, 16, 32, 64]
1

[e.1 0.1 0.2 0.2]
None

w

1024

14

800

]

square

[1024 1024 3]

0.9

0.001

{'rpn_class_loss': 1.0, 'rpn_bbox_loss': 1.0, 'mrcnn_class_loss': 1.0, 'mrcnn_bbox_loss': 1.0,

14
[28, 28]

Sekil 4.7. Secilen konfigiirasyon ¢iktilar.
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4.3. BOLGE TEKLIF AGI VE OZELLIK PIRAMIT AGI SISTEMi

Bolge Teklif Ag1 veya RPN, her konumdaki nesne sinirlarini ve nesnellik puanlarini
eszamanli olarak tahmin eden tamamen evrisimli bir agdir. RPN, ytiiksek kaliteli bolge
onerileri olusturmak igin ugtan uca egitilmistir [30]. Ozellik piramitleri, farkli
Olceklerdeki nesneleri algilamak i¢in tanima sistemlerinde temel bir bilesendir. Ancak
son zamanlardaki derin 6grenme nesnesi algilayicilari, kismen bilgi islem ve bellek

acisindan yogun olduklar1 i¢in piramit temsillerinden kaginmustir [67].

4.3.1. Bolge Teklif Ag1 Sistemi

RPN ve Fast R-CNN gibi algoritmalar, evrisimli 6zelliklerini paylasarak tek bir agda
birlestirilebilir ve son zamanlarda popiiler olan sinir aglar1 terminolojisini dikkat
mekanizmalariyla kullanan RPN bileseni, birlesik aga nereye bakacagini
soylemektedir [28]. Sekil 4.8’de nesnelerde kayan pencere mantig: ile k adet ankor

kutucuklar1 olusur ve bolge Onerileri aga sunulur.

I 2k skorlar l [ 4k koordinatlar I « k ankor kutucuklar
sif katmani -
regresyon katmani | J
{ 256-d ‘ )

orta katman ‘

kayan pencereler

ozellik haritalar:

Sekil 4.8. Bolge teklif ag1 [30]

Bolge onerileri olusturmak icin, son paylasilan evrisim katmani tarafindan evrigimli
ozellik haritas1 ¢iktisi iizerinde kiiciik bir ag kaydrilmaktadir. Bu kiigiik ag, girdi
evrisimli 6zellik haritasinin bir nxn uzamsal penceresini girdi olarak alir. Her kayan
pencere daha diisiikk boyutlu bir 6zellige eslenir. Bu 6zellik ile iki kardes tam baglh

katmana beslenir: bir kutu regresyon katmani ve bir kutu simiflandirma katmani. Bu
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mini ag, Sekil 4.8’de soldaki tek bir konumda gosterilmektedir. Mini agin kayar
pencere seklinde calistign icin, tam baglantili katmanlarin tiim uzamsal konumlar
arasinda paylasildigini unutmayin. Bu mimari dogal olarak bir nxn evrigim katmani ve

ardindan iki kardes 1x1 evrisim katmani (sirasiyla reg ve cls i¢in) ile uygulanir [28].

4.3.2. Ozellik Piramit Ag Sistemi

Tiim Olgeklerde {ist diizey anlamsal Ozellik haritalar1 olusturmak icin yanal
baglantilara sahip yukaridan asagiya bir mimari gelistirilmistir. Ozellik Piramit Ag
(FPN) olarak adlandirilan bu mimari, ¢esitli uygulamalarda genel bir 6zellik ¢ikarici

olarak 6nemli bir gelisme gosterir [67].

»| tahmin

: : tahmin \
} ' tahmin ‘

Sekil 4.9. Yapilan tahminlerle bir 6zellik piramidi olarak kullanilan model [67].

Sekil 4.9°da yer alan gorseldeki st bolimde tahminlerin en iyi seviyede yapildigi
atlama baglantili yukaridan asagiya bir mimari go0sterilmektedir. Gorselin alt
boluminde ise benzer bir yapiya sahip olan ancak bunu her diizeyde bagimsiz olarak
yapilan tahminlerle bir 6zellik piramidi olarak kullanilan model 6rnegi verilmistir.
Orijinal RPN tasariminda, tek dlgekli bir evrisimli 6zellik haritasinin {istiinde, yogun
3x3 kayan pencerelerde kiiciik bir alt ag degerlendirilir, nesne/nesne olmayan ikili
smiflandirma ve smirlayict kutu regresyonu yapilir. Bu, siniflandirma ve regresyon
icin ag basi olarak adlandirdigimiz iki kardes 1x1 evrisim tarafindan takip edilen bir

3x3 evrisim katmani ile gergeklestirilir. Nesne/nesne olmayan kriteri ve sinirlayici
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kutu regresyon hedefi, ankor olarak adlandirilan bir dizi referans kutusuna gore
tanimlanir [66]. Ankorlar, farkli sekillerdeki nesneleri kapsamak igin Onceden

tanimlanmis birden ¢ok Slgek en boy oranina sahiptir [67].

Sistemde bulunan bitewing goriintiileri izerinde 6nceden etiketlenmis dis nesnelerinin
gorsellestirilmesi ise Sekil 4.10°da yer almaktadir. Bu adima kadar olan boliimde Mask

R-CNN konfigiirasyonlarina ve detaylarina yer verilmistir.

Sekil 4.10. Ornek orijinal bitewing goriintiileri ve dis maskeleri.

Sekil 4.10°da sol tarafta orijinal bitewing goriintiisii yer alirken sag tarafta ise
maskelenmis nesneler gosterilmektedir. Poligon olarak etiketlenmis dis nesneleri
koordinatsal olarak maviye boyanmistir. Piksel yogunluguna gore ise koyudan agiga
dogru renklendirmesi yapilmaktadir. Sekil 4.11°de ise olusturulan dis nesnelerinin

daha ayrintil1 goriintiilenmesi adina rastgele 3 adet maske yazdirilmistir.

Sekil 4.11. Dis nesnelerinin ayrintili maskelendirilmesi.
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Sekil 4.12°de ise 28x28 boyutuna sahip maskeler yeniden boyutlandirilarak 56x56
boyutuna c¢ikartilarak sinirlayict kutucuklar ile sinir ag1 yapisinda veri artirmaya
gidilerek egitim kiimesinden secilen O6rnek bir goriintiideki dislerin maskelenmesi

gorulmektedir.

N

Sekil 4.12. Veri artirma ve yeniden boyutlandirmaya gidilerek dislerin maske
ciktilari.

ald
A e — |
r — pr N
\

Y
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-

Sekil 4.13’te verilen gorselde toplam olusturulan ankorlarin kag adet oldugu model

dosyasi tizerinden hesaplatilmistir.

backbone_shapes = modellib.compute_backbone_shapes(config, config.IMAGE_SHAPE)

anchors = utils.generate_pyramid_anchors(config.RPN_ANCHOR_SCALES,
config.RPN_ANCHOR_RATIOS,
backbone_shapes,
config.BACKBONE_STRIDES,
config.RPN_ANCHOR_STRIDE)

Sekil 4.13. Ankorlarin olusturulmasina ait Python kodu.

Bununla birlikte, Sekil 4.14°te verilen gorselde ise ankorlarin kag seviyede oldugu ve

degerleri verilmistir.

Sayac: 261888

Olgekler: (32, 64,128, 256, 512)
Oranlar: [0.5, 1, 2]

Hucre basina ankor: 3

Seviye 0 ankorlari: 196608
Seviye 1 ankorlari: 49152
Seviye 2 ankorlari: 12288
Seviye 3 ankorlari: 3072
Seviye 4 ankorlari: 768

Sekil 4.14. Ankorlarin iiretilmesi ve 6zetin yazdirilmasi.
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Veri setindeki gorintuler Sekil 4.15°te gosterildigi gibi sirasiyla iki asamali bir RPN
yapisindan gecirildi. Bu adimda, bolge olmast muhtemel alanlar RPN aginda
tutulmustur. Ortiisme kutular;, maksimum olmayan bastirma (NMS) algoritmast i¢in

taranmigtir.

Aruk sinir aflan Ozellik haritas: RPN Teklifler

Kutu

S

Tam bagh ) . m o .
i}
CNN Havuzlanmug dzellik Havuzlama

haritas

Maskeler

Sekil 4.15. Segmentasyon is akis mimarisi.

Sonug olarak Mask R-CNN ile sinirlayici kutular ve sinif puanlarma ek olarak her bir
ROI icin ikili maske olusturulmustur. Sekil 4.16’da olusturulan 200 adet ROI
bolgesinden rastgele ¢ekilmis ankorlar ve ROI kutucuklar goriilmektedir. Bu gorsele
gore RPN’den gecirilmis bolge teklif onerileri ile 200 adet toplam Oneri arasindan
sadece 10 adet rastgele kutucugun gosterilmesi saglanmistir. Boylelikle 2 adet dis
oldugu varsayilan nesne bdolgesi Mask R-CNN ile maskesel boyanmaya
gonderilmistir. Gorselde gosterilen mor ve kirmizi boyama alanlar1 dis nesnesi

oldugunu ispatlamaktadir.
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Sekil 4.16. 200 adet ROI’den gosterilen 10 adet 6rnek.

Sekil 4.17°de bir bitewing goriintiide yer alan farkli ankorlar gosterilmektedir. Mask
R-CNN vyapist geregi ortiisen kutularin tespit edilmesi i¢in smirlayict ankor kutulari
kullanilmistir. Sekilde soz edilen ankorlar, tespit edilecek ankor nesnelerinin

Ol¢eklerini yakalamak i¢in olusturulmustur.

Seviye 0 ankorlari: 196608 Ozellik haritasi boyutu: [256, 256]
Seviye 1 ankorlari: 49152 Ozellik haritasi boyutu: [128, 128]
Seviye 2 ankorlari: 12288 Ozellik haritasi boyutu: [64, 64]
Seviye 3 ankorlari: 3072 Ozellik haritasi boyutu: [32, 32]
Seviye 4 ankorlari: 768 Ozellik haritasi boyutu: [16, 16]

Sekil 4.17. Seviyesel olarak ankorlarin olusumu ve 6zellik haritalarin indirgenmesi.

Sekil 4.18’de ise olusturulan ankorlarin 5 seviyeli olarak degisiminin
gorsellestirilmesine aittir. Sekil 4.17°de verilen gorseldeki 6zellik haritalariin
zamanla boyutsal olarak indirgenmesi goriilmektedir. Sekil 4.18’de ise bu durumun

ankor kutucuklarina yansimasi gosterilmektedir.
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Sekil 4.18. Ornek bitewing goriintiisiinde sinir ag1 egitimi sonucu olusan pozitif ankor
kutular1.

4.4. DISLERIN SEGMENTASYONU

Mask R-CNN aginin egitimi i¢in model dosyasi igerisinden mod olarak egitim modu
acilarak daha onceden ayarlanmis konfigiirasyonlar ile yiikleme tamamlanmmustir.
Sekil 4.19°da goruldiigii iizere, sinir agindaki egitim siireci i¢in girdi degerlerinde
kullanilacak agirliklarin egitiminin tekrart yerine 6nceden egitilmis MS COCO [44]
agirliklar kullanilmistir.

# Egitim modunda model olusturma
model = modellib.MaskRCNN(mode="training", config=config,
model_dir=MODEL_DIR)

Sekil 4.19. Sinir aginin egitimi i¢in model olusturma.

Model kodunun olusum siirecinde ImageNet [40] igerisinden agirliklar ¢ekildikten
sonra mrcnn klasorl igerisinden model igin gerekli yol ve maskeler ayarlanmistir.

Daha onceden calistirillmis bir egitim dosyast mevcut ise son model dosyasini
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kullanacak sekilde kod uyarlanmistir. Egitim modu igin iki ayr1 asama mevcuttur. Tk
asama i¢in sadece baslangi¢ katmanlardaki agin egitimi saglanir. Bunun i¢in ise gerekli

islemlerin saglandig1 program kodunun yapis1 asagidaki gibidir.

# ilk dallar icin egitim yapma
# Katman= “heads” gecisi, head katmanlari disindaki tiim katmanlari dondurur.
Ayrica, ad modeline gére hangi katmanlarin egitilecegini se¢mek i¢in normal bir ifade
iletebilirsiniz.
model.train(dataset_train, dataset_test,

learning_rate=config.LEARNING_RATE,

epochs=epoch_count,

layers="heads’)

Agin egitimi icin Sekil 4.20°de goriildiigii gibi 100 iterasyon sayist i¢in egitim
baslatildiktan sonra sinir agi katmanlar1 siralanmistir. TensorFlow ve Keras
kiitliphanelerinin kullanildig1 yap1 Sequential (Siral1) olusturuldugu icin Sekil 4.20°de

goriildiigli gibi katmanlar sirasiyla gelmistir.

Starting at epoch 100. LR=0.0001

Checkpoint Path: D:\bitewing\Mask_RCNN\samples\dentiAssist\newdatalogs\teeth2021032471339\mask_rcnn_teeth_{epoch:@4d}.hs
Selecting layers to train

convl (Conv2D)
bn_convi (Batchnorm)
res2a_branch2a (Conv2p)
bn2a_branch2a (BatchNorm)
res2a_branch2b (Conv2Dp)
bn2a_branch2b (BatchNorm)
res2a_branch2c (Conv2D)
res2a_branchi (Conv2D)
bn2a_branch2c (BatchNorm)
bn2a_branch1 (BatchNorm)
res2b_branch2a (Conv2D)
bn2b_branch2a (BatchNorm)
res2b_branch2b (Conv2D)
bn2b_branch2b (BatchNorm)
res2b_branch2c (Conv2Dp)
bn2b_branch2c (BatchNorm)
res2c_branch2a (Conv2D)
bn2c_branch2a (BatchNorm)
res2c_branch2b (Conv2D)
bn2c_branch2b (BatchNorm)
res2c_branch2c (Conv2Dp)
bn2c_branch2c (BatchNorm)
res3a_branch2a (Conv2D)
bn3a_branch2a (BatchNorm)
res3a_branch2b (Conv2p)
bn3a_branch2b (BatchNorm)
res3a_branch2c (Conv2p)
res3a_branchi (Conv2p)

Sekil 4.20. 100 iterasyon sayisi i¢in sinir aginda var olan katmanlarin listelenmesi.

Bunun haricinde egitimin ikinci agamasinda ise sadece ilk katmanlar i¢in degil tiim

katmanlar kapsanacak sekilde ayarlar saglanmistir.
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# Tiim katmanlara ince ayar yapin
# Katmanlar: gecmek = "all" tiim katmanlar: egitir.
# Ayrica, ad modeline gore hangi katmanlarin egitilecegini se¢mek i¢in normal bir
ifade iletebilirsiniz.
model.train(dataset_train, dataset_test,
learning_rate=config.LEARNING_RATE,
epochs=epoch_count,

layers=all)

Yukaridaki kod satirlarinda goriildiigii gibi katmanlar timiinii kapsayacak sekilde
ayarlanmistir. Egitim, 0,001 6grenme oran1 ve 400 epoch i¢in Adam optimizasyon
algoritmasi se¢ilerek tamamlanmistir. Bu asamada veri kiimesinden rastgele secilen
1000 adet egitim goriintiisii sinir agina verilmistir. Daha sonra sinir aginda 200 adet
test goruntusu kullanilarak modelin dogrulugunun kontrolii saglandi. Omurga ag:

olarak artik aglardan olan artik aglar mimarisi i¢in 101 katmanl ag tercih edilmistir.

Model sirasiyla 1, 50, 100, 200 ve 400 iterasyon sayisi i¢in egitilerek en son 400
iterasyon sayist i¢in Sekil 4.21’de etiketlenmis goriintiilerin maskelenmesi
gosterilmektedir. Sekil 4.21, uzman gorisii ile etiketlenmis gergek referans gorseline
aittir. Agin bir sonucu olarak, goriintiilerde ilgili bolgenin alan bagina simirlayici
kutusu ve maskesi olusturulmustur. Bu nedenle, tanimlanacak belirli nesneler, Sekil
4.21°de gosterildigi gibi kendi smiflarinin segmentasyon maskeleri ve smirlayict
kutulardadir. Model olusturulduktan sonra gercek referans degerli nesnelerin
gorsellestirmesinin ~ yapildigi  Sekil 4.21°de dis nesneleri tooth etiketi ile
renklendirilmistir. Dis olmayan bolgeler arka plan olarak nitelendirildigi i¢in bos

birakilmistir.
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Sekil 4.21. Ornek bir bitewing gorseline ait gercek referans degerli maskeler.

400 iterasyon egitimi sonucu bitewing goriintiilerde dis nesnelerinin maskelenmesi
Sekil 4.22°de gosterildigi gibidir. Dis segmentasyon maskelerine ek olarak dis olma
olasiliklar1 da sinirlayict kutucuklarin yaninda gosterilmektedir. Verilen gorselde
sinirlayict kutular ve eslestirme puanlarina ek olarak dis maskeleri yer almaktadir. Bu
nesneler, egitim sonucunda 6rnek segmentasyon ile her bir ROI bolgesi i¢in farkli bir

maske rengine boyanmuistir.

Sekil 4.22. Verilen goriintiiniin egitim sonucu olusturulan segmentasyon maskeleri.
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Sekil 4.22°de ise Mask R-CNN igin 100 epoch egitim sonucunda olusturulan yiiksek
kaliteli segmentasyon maskelerine ve simif puanlarina yer verilmektedir. Ornegin sar1
maskeli dis incelenecek olursa %96 oraninda dis oldugu gosterilmektedir. Gorsel
incelendiginde genel olarak basaril1 bir egitim sonunda test yapildig1 gosterilmektedir.

Boylelikle dislerin segmentasyonu arka plandan ayritlandirilarak saglanmistir.
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BOLUM 5
DENEYSEL CALISMALAR

Mask R-CNN aginin bitewing radyografik goriintiilerde sagladigi basarimin test
edilmesi i¢in Jupyter Notebook ortaminda TensorBoard [60] gorsellestirme arag kiti
kullanilmistir. Sinir ag1 modelinin egitimi boyunca 1, 50, 100, 200 ve 400 iterasyonda
modelin veriler lizerinde gezinmesi saglanirken basarim metriklerinin hesaplanmasi

saglanmustir.

Deneysel ¢aligsmalara baglanirken, ilk olarak Mask R-CNN agmin alt yapisinda
gerceklesen kayip degerinin hesaplanmasi iizerinde incelemeler gerceklestirilmistir.
Ardindan gercek referans gorselleri ve tahmin sonugari iizerinde karsilagtirmalar
yapilmistir, boylelikle karmasiklik matrisi tizerinden basar1 sonuglari incelenmis oldu.
Bununla birlikte, performans metriklerinden olan duyarlilik ve hassasiyet arasindaki
iliskiyi gosteren grafik yazdirilmistir. 400 iterasyon igin literatiirde sik¢a kullanilan
hassasiyet, ortalama genel hassasiyet, duyarlilik ve fl-skoru i¢in basarim sonuglari
sirastyla Olglilmistiir. Mask R-CNN igin kullanilan kayip fonksiyonu, siniflandirma
kaybini, gergek referans kutusu koordinatlarini ve segmentasyondan alinan maskeleri
birlestirmektedir. Esitlik 5.1°de ise bu kayip fonksiyonunun hesaplatilmis esitligi

bulunmaktadir.
L= Lys+ Lyox + Linask (5.1)

Esitlik 5.1°de L5 ve Lp,, Faster R-CNN [44] aginda kullanilan kayip degerleri ile
aynidir ve L,,,5, degeri Mask R-CNN ile segmentasyondan alinan maskeleri ifade

etmektedir. £,,,,5, ise su sekilde ifade edilir:

1 X X
Lnask == Z [ijlogsli + (1 —yi)log(logyt)] (5.2)

1<i,jsm
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Toplam sinif sayisi k ile gosterilir. Her simif ve her bir ROl i¢in m x m boyutunda bir

maske olusturulmustur. Cikis boyutu, k x m? olarak alimmustir. Esitlik 5.2°de y; i
olusturulan maskedeki bir koordinatin (i, j) etiketidir ve }“/{-‘j, Esitlik 5.2°deki k sinifi

i¢in tahmin edilen degerdir.

Egitim sonucunda, Esitlik 5.3, Esitlik 5.4, Esitlik 5.5 ve Esitlik 5.6’da var olan basarim
metrikleri, mevcut test gorintiilerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilmistir.
Esitlik 5.3’te gosterilen formilde var olan ortalama genel hassasiyet sonuglart Mask
R-CNN egitiminin dogrulanmasi i¢in kullanilan basarim metrigidir. Bununla birlikte
Esitlik 5.4’te formiilii verilen ve hassasiyet olarak literatiirde yer edinmis degisken ise
karmagiklik matrisindeki tiim pozitif degerler ile hesaplanmistir. Esitlik 5.3’te bahsi
gegen ortalama genel hassasiyet puani, mevcut farkli tespit zorluklarina bagl olarak
tim smiflar ve/veya genel birlesim tizerinden kesisim (IOU) esikleri {izerinden

ortalama hassasiyet alinarak hesaplanmistir.

Ortalama Genel H yet = DF + DN (5.3)
ritalama Gene assastye _DP+DN+YP+YN .

DpP
[ =— 5.4
Hassasiyet DP + VP (5.4)
DpP
= 5.5
Duyarliik DP T TN (5.5)

Hassasiyet x Duyarlilik
F1 —Skoru=2x

Hassasiyet + Duyarlilik (5.6)

Esitlik 5.5’te var olan duyarlilik metrigi, olusturulan modelin ger¢ek pozitiflerinin
dogru bir sekilde tanimlanmasinin 6l¢iilmesiyle hesaplanmustir. Esitlik 5.3, Esitlik 5.4,
Esitlik 5.5 ve Esitlik 5.6’da var olan bagarim metriklerinde bahsi gegen DN degiskeni
dogru ve negatifleri temsil ederken DP dogru pozitifleri temsil etmektedir. Bununla
birlikte YP yanlis pozitifi ifade ederken YN ise yanlis negatifi ifade etmektedir. Bu

degerler gercek referans ve tahmin arasindaki farka bakilarak hesaplanmaktadir.
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Cizelge 5.1°de ise Esitlik 5.3, Esitlik 5.4, Esitlik 5.5 ve Esitlik 5.6’da var olan bagsarim
metriklerinin hesaplanarak Olgiildiigii 400 iterasyona kadar egitimin saglandigi
modelin sonuglar1 gosterilmistir. Esitlik 5.6’da yer alan F1-Skoru basarim metriginin
hesaplatilmasinda, ¢alismada kullanilan ortalama genel hassasiyet ve ortalama genel

duyarlilik metrikleri kullanilmistir.

Cizelge 5.1. Onerilen sistemin test kiimesinde 6lgiilen performans sonuglari.

Ortalama Ortalama
Iterasyon Egitim Hassasiyet Genel Genel F1-Skoru
Sayisi Siresi (%) Hassasiyet Duyarhlik (%)
(%) (%)
1 5d 68,74 73,94 74,93 74,43
50 1s47d 17s 89,99 92,54 83,45 87,76
100 3s519d 40s 90,90 94,81 89,25 91,94
200 6s 48d 54s 92,70 95,51 93,57 94,53
400 13s 1d 43s 100 97,49 97,24 97,36

Cizelge 5.1°deki basarim degerleri karsilastirildiginda 400 iterasyon sonuglarinin diger
iterasyon sayilarina gore daha iyi calistig1 gozlemlenmistir. Basarim metriklerinden
ise ortalama genel hassasiyet degiskeni baz alinarak dogruluk %97,49 elde edilirken
Hassasiyet degeri ise %100’e ulagmistir. Cizelge 5.1°de var olan sure situnu
incelendiginde bu situnda verilen sireler icin s saati, d dakikay1, ve bir sonraki s harfi
ise saniyeyi temsil etmektedir. Buna gore 6rnegin 100 iterasyon sayisina ait degerler

incelenmek istenirse, egitim siiresi toplam 3 saat 19 dakika 40 saniye stirmtistiir.

5.1. TENSORBOARD GORSELLESTIRME SONUCLARI

Derin 6grenme projelerinde siklikla basarim metrikleri hakkinda bilgi sahibi olarak
modelin degerlendirilmesi saglanir. TensorBoard ortaya ¢ikarilmadan &nceki
zamanlarda bu durum biraz daha insan giictine dayali iken simdilerde ise TensorBoard
sayesinde oldukca basit bir sekilde verilerin analizi yapilmaktadir. Kullanicilarin
model yapilandirmalarint analiz etmelerini ve optimize etmelerini saglayan

TensorBoard gorsellestirmesini entegre etmektedir [68]. TensorBoard’un orijinal web
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sitesinde TensorBoard igin makine 6grenimi deney sonuglarimi diger kullanicilar ile

yiiklemenizi ve paylasmanizi saglayan, yonetilen bir deneyim sunmaktadir [58].

TensorBoard SCALARS IMAGES GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS
N

Histogram mode Q Filter tags (regular expressions supported)

dense_1
Offset time axis dense_1/bias_0 TSl dense_1/kernel_0 120190225 1835547rain
Runs A
- - A A \\
Write a regex to filter runs

il A A A

20190225-183554/train A A
O 20190225-183554/validation
O 20190225-183652/data

dense

dense/bias_0 1201902251835 54/ van dense/kernel_0 20190225 183554/vain.

Sekil 5.1. TensorBoard histogram gorsellestirme gorseli [60].

Sekil 5.1’de TensorBoard’un web sitesinden alinan 6rnek bir sinir ag1 modelinin
gorsellestirilmesi sonucu alinan histogram Ornekleri gosterilmektedir. TensorBoard,

makine 6grenimi deneyi i¢in gereken gorsellestirmeyi ve araglari saglar [58]:

1. Kayip ve dogruluk gibi metrikleri izleme ve gorsellestirme

2. Model grafigini gorsellestirme (islemler ve katmanlar)

3. Agirliklarin, yanliliklarin veya diger tensorlerin histogramlarini zamanla
degistikce goriintiileme

4. Goruntdleri, metinleri ve ses verilerini gorintileme

5. TensorFlow programlarmin profilini olugturma

Tez ¢alismasinda TensorBoard’un ¢alistirilabilir olmasi i¢in dncelikle yiiklii olmast

gerekmektedir. Asagidaki kod satirindaki gibi yiikkleme yapilmasi gerekmektedir.
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pip install tensorboard

TensorBoard kiitiiphanesi yiiklendikten sonra Jupyter Notebook platformunda Sekil

5.2’de yer alan eklentinin yiiklenmesi saglanmustir.

#Tensorboard uzantisinin yeniden yiiklenmesi
%reload_ext tensorboard

Sekil 5.2. TensorBoard uzantisinin yuklenme kodu.

Eger TensorBoard’un yiiklii olup olmadigi kontrol edilmek istenirse Sekil 5.3’teki gibi
var olan kiitiiphanenin kontrolii yapilmaktadir. TensorBoard’un yklenen stirim ise
Sekil 5.3’te goriildiigii lizere 2.4.1 versiyonuna aittir. Bununla birlikte, Sekil 5.3’te
egitim sonucu olusan giinliiklerin yiiklenmesi i¢in kod bulunmaktadir. Bu kod blogu

ile egitim glnlukleri gorsellestirilmistir.

pip show tensorboard
# tensorboard glnliklerinin adresi

%tensorboard —logdir= “D: \bitewing \Mask_RCNN \samples \logs ”

In [2]: pip show tensorboard

Name: tensorboard

Version: 2.4.1

Summary: TensorBoard lets you watch Tensors Flow
Home-page: https://github.com/tensorflow/tensorboard
Author: Google Inc.

Author-email: packages@tensorflow.org

License: Apache 2.0

Location: c:\users\windowsl1@\anaconda3\envs\dentiass
Requires: requests, six, wheel, numpy, tensorboard-p
sl-py, google-auth, protobuf

Required-by: -ensorflow-gpu, tensorflow

Note: you may need to restart the kernel to use upda

In [3]: ¥%tensorboard --logdir="D:\bitewing\Mask_RCNMN\samples

Sekil 5.3. TensorBoard giinliiklerinin gorsellestirme kodu.

TensorBoard’un gorsellestirme sayfast acildiginda igerisinde olusan giinliikler
secilerek 50, 100 ve 400 iterasyon sayisi igin grafikler yazdirilmigtir. TensorBoard

gorsellestirmesi ile otomatik olarak bir sinir ag1 modelinin egitiminin ne kadar siirede
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calistig1 gozlemlenmektedir. Sekil 5.4°te 50 iterasyon sayisi i¢in egitilmis giinliige ait

kayip grafigi degerleri gosterilmektedir.

Kayip degeri

iterasyon Sayisi

Sekil 5.4. Egitilen sinir ag1 sonucu 50 iterasyon sayisina ait kayip grafigi.

Sekil 5.4’te olusturulan grafikte x ekseni degerleri iterasyon sayilarina denk gelirken
y ckseni dogrultusunda ise kayip degerleri mevcuttur. Grafik detayli olarak
incelendiginde sinir agimin dogrulugunun arttiginm1 kayip degerlerinin zamanla
azalmasindan anlasilmaktadir. Sekil 5.5°te ise sinir aginin 100 iterasyon sayisina kadar
egitilmesiyle elde edilen kayip grafigi gosterilmektedir. Sekil 5.5°te yer alan kayip
grafigi incelendiginde 50 iterasyon sayisina ait grafige gore kayip degerlerinin diisiise

gectigi gozlemlenmistir. Boylelikle dogrulugun arttigi sonucu ¢ikarilabilmektedir.

Kayip degeri

0 20 an an 50 &0 ™0 B0 -] 100

iterasyon Sayisi

Sekil 5.5. Egitilen sinir ag1 sonucu 100 iterasyon sayisina ait kayip grafigi.
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Calismada ek olarak, gergek referans degerlerleri ve tahmin edilen sonug maskeleri
arasindaki kesisim olgiilerek agin basarisi 6l¢iilmiistiir. Bunun i¢in birlesim iizerinden
kesisim (IOU) fonksiyonu kullanilarak oOrtiisme kutular1 %50 esik degeri ile

hesaplanmigtir.

geri

Kayip de

Iterasyon sayist

Sekil 5.6. Egitilen sinir ag1 sonucu 400 iterasyona kadar olan kay1p grafikleri.

Sekil 5.6da verilen gorselde, 400 iterasyon sayisina kadar olan kayip grafikleri yer
almaktadir. Buna gore kayip degerinin belirli bir iterasyondan sonra sabit bir degerde
azaldigr ¢ikarimina varilmigtir. Bu sebeple, daha fazla iterasyona ihtiyag
duyulmamistir. Sekil 5.7°de ise gergek referans kutucuklar1 ve maskeleri yesil boyali
iken modelin tahmin ettigi sonuclar kirmizi olarak boyanmistir. Sekil 5.7°de verilen
gorselde toplam 8 adet dis maskesi verilmistir. Gorselde sol Ustte verilen dis
incelendiginde iki adet puan degeri gosterilmektedir. Gorseldeki disin ilk puani olan
%100 gercek referans degeri ile tahmin sonucunun kesisim puanini1 vermektedir. Bir
sonraki puan ise bu iki maske i¢in gegerli olan birlesim {izerinden kesisim degerini

vermektedir. Elde edilen IOU degerinin hesaplanmasi1 Esitlik 5.7°de gosterilmektedir.

Kesisim alant
4 (5.7)

lriesim uzerinaen Kesisim BlT‘l€$lm alant
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Sekil 5.7. IOU degerinin gergek referans ve tahmin sonucunda gorsellestirilmesi.

Esitlik 5.4 ve Esitlik 5.5’te hesaplanan hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 6rnek bir

bitewing goriintiisii i¢in hesaplatilmig grafigi ise Sekil 5.8’de gosterilmigtir.

Precision-Recall Curve. AP@50 = 0.900

10

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0_0 L] T T L] L
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Sekil 5.8. Hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 6rnek gorsel i¢in grafiksellestirilmesi.

Sekil 5.8 incelendiginde, 6rnek bir radyografinin %50 ortalama hassasiyet degeri
iizerinde gercek referans ve tahmin kutucuklari karsilagtirilarak %90 eslestigi
sonucuna varilmaktadir. Boylelikle, modelin yiiksek performansta calistig

gozlemlenmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, bitewing radyografik goriintiilerde evrisimli sinir ag1 tiiriinden olan
Mask R-CNN kullanarak dis tespiti ve segmentasyonu gerceklestirilmistir. Mask R-
CNN sonucunda diger evrisimli sinir aglarina gore sinirlayici kutu ve siif puanlarina
ek olarak yiiksek kaliteli segmentasyon maskeleri elde edilmistir. Caligmada nesne
tespitinin yani sira segmentasyon yapilmasinin en biiylik sebebi, gorsellerde birden
fazla disin anatomik olarak st {iste gelerek c¢akisma problemlerinde, dislerin
maskelenerek arka plandan ve diger dislerden ayritlandiriimasidir. Boylelikle diger
evrisimli sinir aglarma goére daha yiiksek performans gostermesi beklenmektedir.
Dislerin tespiti ve segmentasyonu siresince, Keras ve TensorFlow kitiuphaneleri
kullanilmistir. Sonuglar Windows 10 Pro isletim sisteminde Quadro RTX 5000 grafik
kart1 kullanilarak elde edilmistir. Mask R-CNN ile kullanilan omurga agi1 ise 6nceden

egitilmis ResNet-101 olarak segilmistir.

Bu calismanin amaci, derin 6grenme teknikleri kullanilarak, bitewing radyografi
goruntdlerinde otomatik dis tespiti ve segmentasyonu yapmaktir. Calismada onerilen
¢ozlim ile dis hekimlerinin radyografik analizler sirasinda karar verme streclerinde
destek saglanmasi hedeflenmektedir. Tasarlanan sistem ile dislerin analizi i¢in yiksek
hassasiyette performans sunulmustur. Elde edilen sonuclara dayanarak, sistemin derin
ogrenme tabanli otomatik dis tespiti ve segmentasyonu klinik uygulamalarda dis
hekimleri tarafindan dogrulanmistir. Mask R-CNN i¢in en yiiksek basarim orani, 400
iterasyon sayisi ile hassasiyet %100’e ulasirken ortalama genel hassasiyet degeri

%97,49 olarak elde edilmistir.

Gelecek caligmalar i¢in daha karmasik verilerde dislerin tespiti ve segmentasyonu
saglanarak sinir ag1 modelinin daha verimli sonuglar elde etmesi saglanabilir.

Calismada eksik disler, yanlis veri etiketlemesi, agizda anatomik olarak asimetrinin
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var olmasi ve dislerin ¢akisma oranlarinin yiiksek oldugu varsayilarak, gelecek
calismalarda sezgisel bir yaklasim ile bahsedilen ihtimallerin ortadan kaldirilmasi
hedeflenmektedir. Bununla birlikte bitewing radyografik goriintiilerde sadece dislerin
tespiti degil dislerde clrlk, implant ve dolgu tespiti gibi problemler tespit edilebilir.
Calisma sonucunda elde edilen dis siniflarina ek olarak, evrensel bir baglam etrafinda
toplanmak amaciyla ortak bir notasyon sistemi kullanilmasi gerektiginden dis
hekimlerinin siklikla kullandigr FDI numaralandirma sistemi ile dislerin konumlarini

belirlemek icin siiflandirma yapilabilir.
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