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Bu calismada, derin 6grenme ve sezgisel bir yaklasim kullanilarak panoramik
radyografiler tizerinde dislerin 6rnek segmentasyonu ve numaralandirilmasi, dolgu,
implant, kanal tedavisi ve protez restorasyonlarinin tespit edilmesi saglanmustir.
Panoramik radyografiler rutin dental muayene sirasinda teshis, planlama ve tedavilerin
degerlendirilmesinde sikc¢a tercih edilen ve uygulamasi kolay, maliyeti diistik,
ulagilabilir, nispeten radyasyon dozu az olan goériintilleme yontemidir. Tek bir
radyografi ile hastanin maksillofasiyal bolgesindeki anatomik yapilari, protezleri,
restorasyonlari, dis eksiklikleri ve ortodontik tedavisi hakkinda bilgiler edinilir.
Muayene esnasindaki islem agiz i¢i tekniklere gore daha kolay ve hasta i¢in de daha
konforludur. Muayene sonucunda elde edilen bilgiler hastaya ekran {izerinde daha

kolay ve anlagilir sekilde izah edilebilir. Bu sebeple, panoramik radyografilerin tani ve



tedavi siireglerinde kullanmi 6nemli ve oldukg¢a yaygindir. Radyografilerin
incelenmesi manuel olarak uzman bir kisi tarafindan yapildig1 i¢in inceleme islemi
uzun zaman alabilmekte ve olduk¢a dikkat gerektirmektedir. inceleme islemine
yorgunluk, yiiksek stres diizeyi, ruh hali degisiklikleri, subjektif goriis, deneyimsizlik
gibi kisisel durumlarin da eklenmesi goriintiilerin hatali yorumlanmasina neden
olabilmektedir. Bu nedenle inceleme isleminin daha hizli ve hatasiz yapilabilmesi

amaciyla derin 6grenme Ve sezgisel yaklasimli bir yontem gelistirilmistir.

Calismada kullanilan panoramik radyografiler ile ilgili yasal izinler alinmistir.
Panoramik radyografiler, isim, yas, cinsiyet gibi kisisel veriler olmayacak sekilde
Karabiik Ag1z ve Dis Saglig1 Egitim ve Arastirma Hastanesi arsivinden elde edilmistir.
Diglerin  6rnek  segmentasyonu, numaralandirilmast  ve  restorasyonlarin
siiflandirilmasi igin Bolgesel Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (R-CNN) tiiriinden olan ve
omurga ag1 olarak Artik Ag-101 (ResNet-101) kullanan Mask R-CNN algoritmasi
kullanilmistir. Disglerin numaralandirilmas: i¢in dis hekimleri tarafindan evrensel
olarak kullanilan Uluslararas1 Dishekimligi Federasyonu (FDI) notasyonu
kullanilmistir. Panoramik radyografilerdeki diglerin Ornek segmentasyonu ve
numaralandirilmasinda kesinlik, duyarlilik ve F1-puani sirasiyla %92,21, %91,94,
%92,07 olarak hesaplanmistir. Numaralandirma sonuglari gelistirilen sezgisel bir
yaklagim ile iyilestirilerek kesinlik, duyarlilik ve F1-puani sirasiyla %92,21, %91,94,
%92,07 olarak hesaplanmistir. Bu sayede, klasik yontemlerin sezgisel bir yaklagim ile
%4,00 daha basarili bir performans elde etmesi saglanmistir. Dolgu, implant, kanal
tedavisi ve protez restorasyonlarinin tespitinde ise kesinlik, duyarlilik ve F1-puani
ortalamalar1 sirasiyla %90,63, %81,33, %85,73 olarak hesaplanmistir. Deneysel
caligmalar sonucunda ise gerekli sekil, grafik ve ¢izelgeler ile daha detayli analiz

yapilmis ve elde edilen sonuglar tartigiimistir.

Anahtar Sozciikler : Derin 6grenme, Mask R-CNN, bilgisayar destekli teshis, 6rnek
segmentasyonu, panoramik radyografi, dis numaralandirma, dis
restorasyon tespiti.

Bilim Kodu 1 92432.
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In this study, a deep learning and heuristic approach was used to perform instance
segmentation and numbering of teeth on panoramic radiographs, and to detect filling,
implant, root canal and prosthetic restorations. Panoramic radiographs are an easy-to-
apply, low-cost, accessible, relatively low-radiation imaging method that is frequently
preferred for diagnosis, planning and evaluation of treatments during routine dental
examinations. With a single radiograph, information is obtained about the anatomical
structures, prostheses, restorations, tooth deficiencies and orthodontic treatment in the
patient’s maxillofacial region. The procedure during the examination is easier and
more comfortable for the patient than the intraoral techniques. The information
obtained as a result of the examination can be explained to the patient more easily and
clearly on the screen. For this reason, the use of panoramic radiographs in the diagnosis

and treatment processes is important and quite common. The addition of personal

Vi



factors such as fatigue, high stress levels, mood swings, subjective opinion,
inexperience, etc. to the review process can lead to misinterpretation of the images.
For this reason, a deep learning and heuristic approach has been developed to make

the review process faster and more accurate.

Legal permissions were obtained for the panoramic radiographs used in the study.
Panoramic radiographs were obtained from the archive of Karabiik Oral and Dental
Health Training and Research Hospital without personal data such as name, age, and
gender. Mask R-CNN algorithm, which is a Regional Based Convolutional Neural
Network (R-CNN) type and uses Residual Network-101 (ResNet-101) as the backbone
network, was used for tooth detection, segmentation, numbering and classification of
restorations. The International Dental Federation (FDI) notation, which is universally
used by dentists, was used for numbering teeth. The precision, sensitivity and F1-score
for sample segmentation and numbering of teeth in panoramic radiographs were
92.21%, 91.94%, 92.07%, respectively. The numbering results were improved with a
heuristic approach and the precision, sensitivity and F1-score were calculated as
92.21%, 91.94%, 92.07%, respectively. In this way, 4.00% better performance of the
conventional methods is achieved with a heuristic approach. For the detection of
filling, implant, root canal treatment and prosthetic restorations, the precision, recall
and Fl-score were 90.63%, 81.33%, 85.73%, respectively. 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 : Deep learning, Mask R-CNN, computer-aided diagnosis, instance
segmentation, panoramic radiography, teeth numbering, teeth
restoration detection.

Science Code : 92432.
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BOLUM 1

GIRIS

Bilgisayar bilimcileri “Bilgisayarlar diistinebilir mi?” sorusuna yanit vermeye
calistiklar1 ¢calismalarini siirdiirmektedirler. Bu soruyla giindeme gelen yapay zekanin
gelisimi 1950’lerde baglamistir. Yapay zeka kisaca, “insanlarin diisiinsel olarak
uygulamaya c¢alistiklar1 faaliyetlerin otonom olarak gerceklestirilmesi” olarak
tanimlanabilir. Glinlimiiziin en popiiler yontemlerinden biri olan derin 6grenme,

makine 6grenmesi ailesine aittir [1].

Giiclii makine 6grenimi modelleri olarak kullanilan Derin Sinir Aglari (DNN), nesne
tanima ve siniflandirma problemlerine diger bir¢ok makine &grenimi tekniginden
farkl1 bir ¢6ziim sunmaktadir [2]. Bir¢ok yapay zeka modiilii, daha karmagik modelleri
¢ozme ve Ogrenme yetenegine sahip derin sinir mimarileri kullanilarak
gelistirilmektedir. DNN’ler, girdileri derin katmanlardan gecirerek verileri temsil eden
ozellik ¢iktilar1 verir [3]. Yiiksek boyutluluk sorunu nedeniyle, goriintii 6zelliklerinin
Ogrenilmesi ve gorsellestirilmesi asamasinda ¢ok biiyiik engeller ortaya ¢ikmustir.
DNN’lerdeki yiiksek boyutluluk ve karmasik hesaplama problemlerini azaltmak i¢in

evrigimli aglara evrisimli ve havuzlama katmanlar1 eklenmistir.

Derin 6grenme modelleri radyografik goriintiilerde dis smiflandirmast i¢in de
kullanilmaktadir. Evrisimli Sinir Aglari’nin (CNN) yedekli 6znitelik ¢ikarma problemi
i¢in bolge tabanli yaklagimlar ortaya ¢cikmaistir. Boylece nesne olmayan 6zelliklere olan
ilgi azalmis ve bolgesel temelli bir yaklasimla nesnelere odaklanilmistir. Bolgesel
Tabanli Evrisimli Sinir Aglar1 (R-CNN) [4] algoritmalar ile elde edilmek istenen
nesne Oznitelikleri ¢ikarilirken olas1 bolgeler belirlenmis ve bu bdlgelerde CNN ile
smiflandirma islemi yapilmistir. R-CNN yaklagimi, goriintii lizerinde bolgeleri
belirtmek icin ¢ok fazla kutu kullandigindan, performansi iyilestirmesine ragmen,

zaman yonetimi agisindan bliylik sorunlar yaratmaktadir. Fast R-CNN [5], CNN,



Destek Vektor Makineleri (DVM) ve R-CNN’deki [4] regresoriin birlestirilmesiyle
onerilmistir. Bu birlestirme ile yiiksek performans elde edilmis, ancak Fast R-CNN’de
kullanilan sec¢ici arama algoritmasi nedeniyle maliyet yine de yliksek olmustur. Bolge
Teklif Ag1 (RPN), maliyeti azaltmak igin ilk olarak Faster R-CNN’de [6]
kullanilmigtir. Faster R-CNN, nesneleri belirlemede diger algilama yaklagimlarindan
daha iyi performans sunsa da her bir nesneyi ayr1 ayr algilayarak 6rnek boliitlemeyi
tamimlayamamaktadir. Faster R-CNN yapisi1 tizerine gelistirilen Mask R-CNN [7]
nesne tespit kutular1 igerisinde nesnelerin sinirlarini belirleyecek sekilde calisir. Dis

rontgenlerinde dis sinirlarini isaretlemek i¢in kullanilmistir.

Dis hekimligi, radyolojik gelismelere ayak uyduran bir meslektir. Bu gelismeler,
radyolojik goriintiilemeyi hasta tan1 ve tedavisinde giderek daha Onemli hale
getirmektedir[8]. Insanlarin en sik karsilastigi saglik sorunlarindan biri olan dis
problemlerini tespit ve analiz etmek igin dis hekimleri genellikle tiim agiz ig¢ini
gosteren ve radyasyon miktar1 ile radyasyona maruz kalma siiresi diisiik olan
panoramik dis rontgenlerini kullanmaktadir [9]. Dis hekimlerinin ve radyologlarin tim
ceneyi ve agiz igindeki disleri gormelerini saglayan bir ¢ene-yiiz goriintiileme teknigi
olan panoramik dis rontgenleri, erken teshis ve tedavi olanagi saglar. Agiz igi
rontgenlerden farkli olarak, panoramik dis rontgenleri, agizdaki ¢ene ve dislerin belirli
bir alanindan ziyade daha genis alanlarin goriiniimiinii elde eder [10]. Bu goriintiileme
yontemi, agzin agilmasini, yutkunma ve nefes almay: saglayan bir¢ok anatomik
bilesenin ayrintili goriiniimiiniin yan1 sira, dis bolgelerinin dar ¢eneli agizlarda bile
daha kapsamli goriintiilenmesini saglar [11]. Hastanin maksillofasiyal bolgesindeki
anatomik yapilar, protezler, endodontik tedaviler, restorasyonlar, dis eksiklikleri ve
ortodontik tedavi hakkinda bilgiler tek bir rontgen ile elde edilir. Panoramik goriintii
alma islemi, hasta acisindan diger agiz i¢i radyoloji tekniklerine gore daha kolay ve
konforludur. Elde edilen bu goriintiiler, ekranda daha kolay ve net bir sekilde hastaya
anlatilabilir ve ayrica bu goriintiiler ve olusturulan kayitlar kimlik tespiti gibi adli
vakalarda kullanilabilir. Bu nedenle, agiz ve dis saglig1 polikliniklerinde siklikla tercih
edilirler. Ancak, uzmanlarin bir panoramik dis rdntgenini yorumlamak igin

harcadiklart inceleme siiresi genellikle uzun ve zahmetlidir [12]. Ayrica, panoramik



dis rontgenlerinin uzmanlar tarafindan yorumlanmasi sirasinda olusabilecek yiiksek

artefakt miktar1 ve heterojenite, uygun bir yorumlamay1 engellemektedir [13,14].

Uzmanlarmn analiz siirelerini azaltarak verimli bir tespit yapabilmesi i¢in bilgisayar
destekli tespit (CAD) sistemlerine ihtiya¢ duyulmustur. CAD yaziliminin
amagclarindan biri, deneyimsiz veya daha az deneyimli uzmanlarin yorumlanmasi zor
lezyonlar1 en iyi sekilde teshis etmelerine yardimer olmaktir [15]. Dis hekimliginde
maksillofasiyal radyoloji kisitli bir siirede ¢ok sayida goriintiiyli yorumlamak ve hizli
bir tedavi plant sunmak durumundadir [16]. Uzmanlar, nihai sonucu gosteren CAD
yazilimin etkinlestirerek degerlendirme sirasinda isaretlenen nesneleri degerlendirir
[17]. Son yillarda yapay zeka tabanli araglar, en ¢ok tartisilan konulardan biri olan
tedavi planlamasi, teshis ve hasta takibi adimlarmi kolaylastirmaktadir. Bu tiir
arastirmalar, Ozellikle dentomaksillofasiyal radyolojide, dis tanimlama ve
numaralandirma, belirli hastaliklarin teshisi, ortodontistler i¢in sefalometrik analizleri
kolaylastirma, adli dis hekimliginde tanimlama ile ilgili ¢aligmalara odaklanmistir
[18]. Yapay zeka destekli bu tiir uygulamalar, uzmanlara karar destegi olarak fayda
saglayacagi gibi dis hekimligi egitiminde 6zellikle radyoloji egitiminde 6grenci ve
akademisyenlerin yararlanabilecekleri platformlarin temelini olusturacaktir. Ozellikle
bu araclar hasta merkezli ve kisiye 6zel dis sagligi hizmetlerinin 6niinii agacaktir. Tiim
toplumun agiz saglig verilerinin kolayca analiz edilmesini saglayacaktir [19]. CAD
sistemlerine ek olarak gelistirilen otomatik karar destek sistemleri, dis hekimliginde
veri yorumlama ve analizinin yani sira tedavi planlama siirecine otomatik ¢oziimler
sunar. Yapay zeka ile gelistirilen otomatik karar sistemleri sayesinde dis hekimlerinin
stres ve kaygi gibi yasadigi olumsuz etkiler de goz ardi edilmektedir [20]. Gelistirilen
bu karar destek sistemlerinde tahmin mekanizmasi uzman yerine yapay sinir aglari

tarafindan yiirtitiilmektedir.

Biiytik veri kiimelerini kullanan derin 6grenme algoritmalari olan CNN ve CNN’den
tiiretilen cesitli sinir aglar ile radyografik goriintiiler kullanilarak yapilan ¢aligmalar
segmentasyon, siniflandirma ve numaralandirma olarak gruplandirilabilir. Amer ve
Amer [21], panoramik goriintiiler {izerinde yaptiklar ¢alisma ile otomatik olarak 6n
isleme, Ilgi bolgesi (ROI) cikarimi ve islem sonrasi seklinde ii¢ asamadan olusan

yontemlerinin, kalict dislerin segmentasyonunda Ortalama Mutlak Hata (MAE)
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metrigine gore 110,91 sonucuyla diger otomatik yontemlere gore daha iyi sonug
verdigini gostermislerdir. Silva vd. [22], yaptiklar1 caligmalarinda, 1sirma ve periapikal
(ag1z i¢i) ve panoramik (agiz dis1) olmak iizere X-ray goriintiilerine uygulanan
boliitleme yontemlerinin kullanildigr bazi c¢alismalar1 incelemislerdir. Calisma
sonucunda incelenen makalelerin ¢ogunlugunun (%61,0) 1 ile 100 dis rontgeni
goriintlisii igeren veri setleri ile calistigini tespit ettmislerdir. Ayrica kendi 6nerdikleri
1500 goriintiiye sahip veri setinin diger ¢alismalara gére 6nemli bir fark yarattigini
tespit etmislerdir. Wirtz vd. [23], bir sinir ag1 ile baglantili olarak birlestirilmis bir
modeli kullanan tam otomatik bir yaklasim ile dislerin segmentasyonunu
gerceklestirmiglerdir. 14 test goriintlisiinden olusan bir set iizerindeki kesinlik ve
hatirlama degerleri, sirastyla %79,0 ve %82,7 olarak hesaplamiglardir. Karaoglu vd.
radyolojik goriintii analizi ve etiketleme uygulamasi olan DentiAssist’i gelistirdikleri
calismalarinda, ic maksillofasiyal radyolog tarafindan hassas bir sekilde etiketlenen
649 egitim ve 279 dogrulama verisi olarak kullanilan panoramik radyografilerde 100
test goriintiisii ile yaptiklar: degerlendirmede dislerin segmentasyonunda %97,75 mAp

sonucuna ulagmislardir.

Jader vd. [14], Mask R-CNN tabanli evrisimli sinir agina dayali bir segmentasyon
sistemi énermislerdir. Onerdikleri modeli 1500 goriintiilii veri seti ile transfer 6grenme
stratejileri kullanarak egiterek, ortalama 32 dis iceren 193 agi1z goriintiisii ile dogruluk,
F1-puani, kesinlik, hatirlama ve 6zgiilliik degerlerini sirasiyla %98,0, %88,0, %940,
%84,0 ve %99,0 olarak elde ettiler. Koch vd. [24], dental panoramik radyografilerin
semantik segmentasyonu i¢in U-Net [25] mimarisine dayali bir Tamamen Evrigsimli
Sinir Ag1 (FCN) uyguladilar. Onerilen calismanin performansmi, 1500 dental
panoramik radyograftan olusan bir veri setinde test ederek 0,934’liikk Dice puanina
ulastilar ve bu sonucu gelistirerek 0,936’ya ¢ikartmislardir. Muresan vd. [26], 1000
adet etiketli goriintii kullanarak YOLO [27] ile goriintiilerin segmentasyonunu %89
dogruluk, 9%98,00 kesinlik, 9%91,00 duyarlilik, %93,00 Fl-puani degerlerinde
gerceklestirmiglerdir. Lee vd. [28], modelin egitim i¢in 846 dis etiketlemesi igeren 30
panoramik radyografi ile dogrulama ve test icin 20 panoramik goriintii kullanarak

Mask R-CNN modelini kullanan tamamen derin bir 6grenme yontemi ile dis



segmentasyonunu %87,5 Fl-puani, %85,8 kesinlik, %89,3 duyarlilik ve ortalama
birlesim tizerinden kesisim (IOU) degerini %87,7 ile gerceklestirmislerdir.

Oktay vd. [29], yaptiklar1 ¢alismada, ¢oklu siniflandirmanin yapildigi AlexNet [30]
mimarisinin degistirilmis bir versiyonu ile panoramik dis goriintiilerindeki disleri
tespit etmeye yonelik bir yontem sunmuglardir. Sunduklart yontem ile biiyiik azi
disleri, kiiciik az1 disleri, kopek ve kesici dislerin siiflandirilmasinda sirasiyla
%94,32, %91,74, %92,47 dogruluk degerine ulagsmislardir. Shaheen vd. [31], 186
goriintiiden olusan veri seti ile digleri segmentlere ayirmak ve siniflandirmak icin bir
yapay zeka gergevesini 3D U-Net [32] ile olusturmuslardir. Dis siniflandirmasinin
duyarlilik ve kesinlik degerlerini sirasiyla %98,5 ve %97,9 olarak 6l¢miislerdir. Chung
vd. [33], yaptiklar1 ¢alismada, bir uzaysal mesafe diizenleme kaybi tanitarak noktasal
bir dis tespiti gerceklestiren sinir ag1 Snermislerdir. Onerdikleri yontem sadece mevcut
disleri degil, eksik disleri de basarili bir sekilde tespit etmis ve en iyi performans
gosteren yonteme kiyasla dis algilamanin ortalama hassasiyetini %15,71 oraninda
artirarak son teknoloji yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini tespit
etmiglerdir. Yapilan dis tanimlamasi 99,7% kesinlik ve %97,2 duyarlilik degerine
ulagsmustir. Leite vd. [34], panoramik radyografilerde dis tespiti ve segmentasyonu igin
yeni yontemin performansini degerlendirdikleri ¢aligmalarinda, 153 radyografi ile
etiketlenen 3576 dis ile egitilen yapay zeka destekli yontem ile dis algilama i¢in %98,9
duyarlilik ve %99,6 kesinlik sonuglarini elde ettmislerdir. Vinayahalingam vd. [35],
disleri, kuronlari, dolgulari, kok kanal dolgularini, implantlar1 ve kok kalintilarin
panoramik radyografilerde otomatik olarak tespit eden, segmentlere ayiran ve
etiketleyen sistem Onermiglerdir. Manuel olarak etiketlenen 2000 panoramik
radyografi i¢inden 1800 adet goriintii kullanarak Resnet-50 ile bir kural tabanli
sezgisel algoritma ve bir kombinatoryal arama algoritmasi ile R-CNN maskesine
dayali bir derin 6grenme yaklasimini egitmislerdir. Onerdikleri yontem ile, sirasiyla
algilama, segmentasyon ve etiketleme i¢in %99,3, %95,2 ve %97 fl-puanlarini elde
ettmislerdir. Muramatsu vd. [36], derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak panoramik
goriintiilerdeki dislerin tespit edilip smiflandirmasini yaptiklar1 c¢alismalarinda
duyarlilik degerini dislerin tespit edilmesinde %96,4, dislerin siniflandirilmasinda ise

%98 olarak hesaplamislardir.



Tuzoff vd. [37], panoramik radyografilerdeki dislerin, Faster R-CNN [6] mimarisi ile
tespit edilmesini ve VGG-16 [38] CNN’yi kullanarak tespit edilen dislerin
numaralandirilmasmin yapilacagi bir sistem Onermislerdir. Onerilen sistemin
egitiminde yetiskinlere ait rastgele secilmis 1352 panoramik radyografiden olusan bir
veri seti kullanmiglardir. 222 goriintiiden olusan ayr1 bir test seti ile yapilan dlgiimlerde
dis algilama igin duyarlilik ve kesinlik 6l¢iimlerini sirastyla %99,4 ve %99,45 olarak,
dis numaralandirma i¢in duyarlilik ve 6zgiilliik 6l¢iimlerini sirasiyla %98,0 ve %99,94
olarak gergeklestirmislerdir. Chen vd. [39] , dental periapikal filmlerde disleri tespit
etmek ve numaralandirmak icin Faster R-CNN mimarisine dayanan bir yapi
onermiglerdir. Faster R-CNN sonuglarmi gelistirmek igin “three post-processing
techniques” ismini verdikleri teknigi 6nermislerdir. Sonuglar ile hem kesinlik hem de
duyarlilik degerlerinin %90,0 degerini astigini ve tespit edilen kutular ile gercekler
arasindaki IOU ortalama degerinin de %91,0 degerine ulastigin1 gostermislerdir. Kim
vd. [40], panoramik dis radyografilerinde periodontal kemik kaybini tespit eden
otomatik bir teshis destek sistemi gelistirmek i¢in derin 6grenmeye dayali DeNTNet
adin1 verdikleri yontem 6nermisler ve bu yontem ile lezyonlar1 tespit etmenin yani sira
lezyona karsilik gelen dis numaralarini da tespit etmislerdir. DeNTNet test setinde
%75,0 Fl-puanim elde etmislerdir. Kim vd. [41], bir panoramik radyografi
goriintiisiinde disleri ve implantlari tespit etmek ve numaralandirmak igin R-CNN, Tek
Cekim Coklu Kutu Detektorii ve sezgisel yontemleri birlestiren yeni bir teknik
sunmuslardir. Bu yontem ile, R-CNN algoritmasi kullanilarak dis, implant fikstiirii ve
kron tespitinin IOU esik degeri 0,5 olacak sekilde ortalama genel hassasiyet (MAP)
degerleri sirasiyla %96,7, %45,1 ve %60,9 olarak elde edilmistir. Bunula birlikte,
CNN ve sezgisel yontemler kullanan dis numaralandirma algoritmasinin hassasiyet,
ozgiillik ve dogruluk olgtimlerini sirasiyla %84,2, %75,5 ve %84,5 olarak elde
etmiglerdir. Silva vd. [42], Mask R-CNN, Yol Toplama Ag1 (PANet) [43], Hibrit
Gorev Basamagi (HTC) [44] ve Ayrik Dikkat Aglar1 (ResNeSt) [45] olmak {izere dort
ag mimarisinin performansini analiz ettiler ve PANet ag mimarisinin, yaptiklar
degerlendirmede en iyi sonuglar1 segmentasyonda %71,3 ve numaralandirmada %74,0
mAP ile gerceklestigini ve ayrica Mask R-CNN ile elde edilen sonuglart %4,9 ve %3,5
puan yiikselttigini belirtmislerdir. Estai vd. [46], CNN’i kullanarak Ortopantomogram
(OPG) gortintiilerinde kalict disleri tespit etmek ve siniflandirmak i¢in otomatik bir

algilama sisteminin degerlendirmesini yaptiklar1 ¢alismalarinda 18 yasindan biiyiik
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hastalardan toplam 591 dijital OPG toplayarak etiketlemisler ve olusturulan bu veri
seti ile dislerin otomatik tespiti ve smniflandirilmasi igin CNN temelli U-Net ile
panoramik goriintiilerde dis bolgelerinin 6n segmentasyonunu veya ROI’leri tespit
etmislerdir. Ardindan gelismis bir nesne algilama mimarisi olan Faster R-CNN ile, U-
Net tarafindan belirlenen ROI i¢indeki her disi tanimlamislardir. Son olarak VGG-16
mimarisi ile her disi 32 kategoriye ayirmislar ve bir dis numarasi atamislardir. ROI
algilama modiiliintin IOU degeri %70,0, dis algilama modiili %99,0 duyarlilik ve
%99,0 hassasiyet, dis numaralandirma modili, %98 duyarlilik, hassasiyet ve F1-
puanina ulasmistir. Bilgir vd. [47], panoramik radyografilerde disleri tespit etmek ve
numaralandirmak i¢in derin bir evrisimli sinir ag1 yontemine dayanan bir yapay zeka
sisteminin tanisal performansini dogruladiklari ¢alismalarinda yetigkinlere ait 2482
anonim panoramik radyografi i¢eren veri setleri ile Faster R-CNN InceptionV2 [48]
modelini egitmislerdir. Yapilan testlerin hassasiyet, kesinlik ve Fl-puani sirasiyla
%95,59, %96,52 ve %96,06 olarak gerceklesmistir. Goriirgoz vd. [49], periapikal
goriintiilerdeki disleri otomatik olarak algilamak ve numaralandirmak icin R-CNN
baslangi¢ mimarisine dayali bir yapay zeka algoritmasi tasarlamislardir. 156 periapikal
radyografideki 864 disten 668’1 test veri setinde dogru sekilde numaralandirilarak
egitmis olduklar1 modelin sonuglarini, F1-puani, kesinlik ve duyarlilik olarak sirasiyla
%87,2, %78,12 ve %98,7 olarak 6l¢miislerdir. Kilig vd. [50], 5-7 yas araligindaki
cocuk hastadan alinan 421 adet panormamik goriintii izerinde egitmis olduklar1 Faster
R-CNN InceptionV2 modeli ile dislerin tespiti ve numaralandirilmasinda hassasiyet,
kesinlik ve Fl-puan1 degerlerini sirasiyla %98, %95,7 ve %96,8 olarak
hesaplamiglardir. Lin vd. [51], yaptiklar1 ¢alismada disleri CNN kullanarak otomatik
olarak disleri numaralandiran ve dislerdeki alt1 farkli durumu tespit edebilen bir sistem
onermislerdir. Onerdikleri sistemin dogruluk degerini dis numaralandirmada %95,62,
dis durumunun tespitinde ise %98,33 olarak hesaplamiglardir. Privado vd. [52],
panoramik radyografilerde dislerin numaralandirilmasimi Mask R-CNN kullanarak
gerceklestirmis olduklar1 ¢alismalarinda dis numaralandirmada dogruluk degerini
%93,83 olarak hesaplamislardir. Mahdi vd. [53], Faster R-CNN modelini kullanarak,
dis adaylarinin hem konumsal iligkisini hem de giiven puanin1 degerlendiren bir aday
optimizasyon teknigi kullanarak sonuglarini daha da gelistirdikleri otomatik bir dis
algilama yontemi 6nermislerdir. Onerilen optimizasyon teknigi ile model sonuglarini

ResNet-50 ve ResNet-101 i¢in sirasiyla %97,40 ve 9%98,10 mAP degerlerine



ulagtirmiglardir. Akkaya vd. [54], pediatrik panoramik radyografilerde otomatik dis
tespiti ve numaralandirma i¢in YOLO V4 modelini kullanmislardir. Onerdikleri
model, mAP performans metriginde %92,22 sonug elde etmistir. Chandrashekar vd.
[55], dis segmentasyonu ile numaralandirma islemi igin, Mask R-CNN ile Faster R-
CNN modellerini birlestirerek yeni bir yéntem énermislerdir. Onerdikleri yontem dis
numaralandirmada %98,44 mAP degerine ulasmigtir. Tekin vd. [56], Mask R-
CNN’nin, 6rnek segmentasyonu islevi goren ve her ROI birimine uygulandiginda
pikselden piksele segmentasyon maskesini tahmin eden bir yontemini kullanarak
bitewing goriintiilerindeki dislerin %100 kesinlik ve %97,49 mAP degerlerinde
segmentasyonunu, %94,35 kesinlik ve %91,51 mAP degerlerinde ise FDI sisteminde
gore dis numaralandirmasini  gergeklestirmislerdir. Kullandiklar1 Mask R—CNN
yonteminin performansini son teknoloji yontemlerle karsilagtirarak kanitlamislardir.
Karaoglu vd. [57], 2702 adet panoramik radyogirafi kullandiklar1 ¢aligmalarinda,
Mask R-CNN algoritmasinin dis tespiti ve numaralandirma sonuglarini, gelistirdikleri
sezgisel yaklagim ile yaklasik %4,0 oraninda arttirarak kesinlik, duyarlilik ve F1-puani
metriklerinde sirastyla %92,49, %96,08, %95,65 sonuglarini elde etmislerdir.

Bu tez calismasi, bes ana boliimden olugmaktadir. Birinci bolimde derin 6grenme
modelleri  kullamilarak ~ radyografik  goriintilerde  dis  smiflandirmast,
numaralandirilmasi ve restorasyonu ile ilgili ¢alismalari i¢eren literatiir aragtirmasi yer
almaktadir. Ikinci boliimde, Evrisimli Sinir Aglar1 ve derin 6grenme modelleri
hakkinda ayrintili bilgiler verilmektedir. Ugiincii béliimde, dis goriintiileme
yontemleri, veri etiketleme ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Dérdiincii bolimde,
panoramik dis rontgenlerinin derin 6grenme tabanli yontemler ile analizi ve ¢alismada
kullanilan Mask R-CNN modeli ve gelistirilen sezgisel yaklasim hakkinda ayrintili
bilgiler verilmektedir. Besinci boliimde deneysel ¢alismalar yer almaktadir. Sunulan
yontem ile iki ayr1 ¢alisma gergeklestirilmistir. Birinci ¢alismada, Mask R-CNN ve
sezgisel yaklagimli yontem ile, FDI sistemine gore panoramik dis rontgenleri tizerinde
disler arka plandan ayiralak numaralandirilmistir. Derin 6grenme algoritmasinin
egitimi i¢in gerekli olan goriintiilerin etiketlemesi, olusturulan web tabanli etiketleme
yazilimi DentiAssist [58] kullanilarak iki dental radyolog tarafindan manuel olarak

gerceklestirilmistir.



Ikinci ¢alismada, her bir dis restorasyon smifin1 béliitleme gorevi, her simif igin
DentiAssist kullanilarak iki dental radyolog tarafindan manuel olarak olusturulan
etiketlerle gergeklestirilmistir. Dis restorasyonlarini panoramik dis rontgenlerinde
tespit edebilmek ve yapay zeka destekli bir sistem olusturabilmek i¢in goriintii
tizerinde koordinatlarin elde edilebildigi bolgesel bir yaklasim izlenmistir. Calismada,

Mask R-CNN’nin derin artik ag omurgasini kullanarak 800 epok egitilmistir.

Altinc1 boliimde yapilan ¢alismalar ile elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak
yorumlanmaktadir. Gelecekte yapilabilecek ¢alismalar i¢in 6neriler de bu boliimde yer

almaktadir.



BOLUM 2

EVRIiSIMLIi SiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME MODELLERI

Yapay zeka, minimum insan miidahalesi ile akilli davranis1 modellemek i¢in bir
bilgisayarin kullanilmasini ifade eden genel bir terimdir. Yapay zekanin genellikle
robotlarin icadiyla basladigi kabul edilir. Yakin doneme baktigimiz zaman, yapay zeka
kavramui i¢in ilk doniim noktas1 McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda basit ikili
esik fonksiyonlarmi kullanarak ilk yapay noéronu gelistirilmesi olmustur [59]. Bir
sonraki Onemli doniim noktasi ise, psikolog Frank Rosenblatt’in 1958 yilinda
perseptronu pratik bir model olarak gelistirmesidir [60]. Temel perseptron aginin
bir¢ok ¢esidi Onerilmistir, ancak en popiiler model Sekil 2.1°de gosterilen ¢ok katmanl

perseptron olmustur.

Gizli Katman

Girig Katmani

— Cikis Katmani
A\
ﬂ d g
/ % Cikislar

Girigler

Sekil 2.1. Cok katmanli perseptron yapay sinir aglart [61].
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Bu aglar, tipik olarak bir girig katmani, bir veya daha fazla orta veya gizli katman ve
her biri diger katmana tamamen bagli olan bir ¢ikt1 katmani olan néron katmanlarindan
olusur. Noronlar baglantilarla baglanir ve her baglantinin kendisiyle iliskili sayisal bir
agirligi vardir. Bu agirliklarin tekrarlanan ayarlamalart yoluyla bir sinir agi olugur [61].
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi yasanan gelismeler neticesinde yapay zeka kavrami

genislemis ve alt calisma konular1 ortaya ¢ikmaistir.

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENIMI

YAPAY SINIR
AGLARI

Sekil 2.2. Yapay zeka alt ¢aligma konulari.

Gilinlimiiziin popiiler yapay zekd c¢aligma alanlarindan biri olan derin 6grenme ise,
yapay zekada 6nemli bir ilerlemeye yol agmustir. Sekil 2.3’te gosterildigi gibi belirli
sayida oOzellik kullanan ve insan girdisi gerektiren geleneksel sinir aglarinin aksine,

derin 6grenme verileri kendi basina siniflandirmak icin egitilebilmektedir.

GIRIS OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA CIKIS
g '.. 2 9
GELENEKSEL ﬁ g.; AT '-3 KEDI
SINIR AGI % ac o
- 0. 20
\ o’od.to.b’o
LY
e
2 Q o Q
) pERIN - Q% 250 [ KEDI
OGRENME i b i %
e o o o
¥ }" [} ° <}
CNIINP

Sekil 2.3. Geleneksel sinir aglari ile derin 6grenmenin karsilagtirilmasi.
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Derin 6grenme ilk olarak 1950’lerde ¢alisilmis olmasina ragmen, bazi alanlara
uyarlanmasi “asir1 6grenme” sorununa sebep olmustur. Derin 6grenme belirli bir veri
kiimesine fazla odaklandiginda ve yetersiz bilgi islem kapasitesi ile egitim verisi
eksikliginin bir sonucu olabilecek yeni veri kiimelerini dogru bir sekilde
isleyemediginde asir1 6grenme olusur. Bu siirlamalar, 2000°1i yillarda daha biiyiik
veri kiimelerinin mevcudiyeti ve onemli Ol¢iide gelistirilmis bilgi islem giicii ile
asilmustir. Sekil 2.4’te goriildiigli gibi yapay zeka ti¢lincii sigrayisini derin 6grenme ile

yasamaktadir [62].

3. YZ Sigrayisi
‘@
(]
=
>
&
@ 2. YZ Sigrayisi
(]
N
& Derin
Q- e
= Ogrenme
é 1. YZ Sigrayisi
()]
2 YZ Kisl YZ Kisi
o0

Yi
19601 1980 t 20101

Otomatik teshis / 1998- CAD'in YZ Destekli
CAD arastirmasi ticarilestirilmesi CAD

Sekil 2.4. Yapay zeka gelisim siireci [62].

Derin 6grenme terimi, yapay zekd alaninda Onemli ¢aligmalari olan Toronto
Universitesi Fahri Profesorii Geoffrey Hinton’dan gelmektedir. Bunun nedeni, 2006
tarihli makalesinde, derin 6§renme i¢in genel bir terim olarak derin, ¢ok katmanli bir
sinir agma atifta bulunmasidir. 2012°de ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima
Yarigmast (ILSVRC) adli bir goriintli tanima yarismasinda, Hinton ve meslektaslari,

bir dnceki yila gore kazanan rekorun tanima hata oranini veya yanlis tanima oranini
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%40 oraninda azaltmak i¢in bir derin 6grenme yontemi kullanmiglardir. Bu sayede bir
onceki hata sonucu %25,7’den %15,3’e gelistirildi ve bu da tarihi bir gelisme oldu.
Hinton, 2016 sonbaharinda uluslararasi bir konferansta “derin 6grenmenin bes yil
icinde radyoloji uzmani seviyesine ulasacagini” soyleyerek derin 6grenmenin

geleceginin oldugu vurgusunu da yapmuistir [62].

Yiizeysel makine o6greniminden farkli olarak derin 6grenme, Ozellik ¢ikarma ve
doniistiirme i¢in bir dizi dogrusal olmayan islem birimi katmani kullanir.
Bilgisayarlarin, daha yiiksek seviye ozelliklerin daha diisiik seviye ozelliklerden
tiiretildigi, verilerin hiyerarsik bir temsilinden dgrenmesine olanak tanir. Ornegin, bir
goriintii verildiginde, derin bir sinir ag1 bu goriintiiniin farkli 6zelliklerini her bir gizli
katmanda ¢ikarabilir. Bu goriintiiniin pikselleri girdi olarak verildiginde, komsu
piksellerin renkleri veya parlakliklar1 karsilastirilarak birinci katmanda kenarlar
tanimlanabilir. Ardindan, ikinci gizli katman, kenarlarin agiklamasini kullanarak
koseleri ve konturlari algilayabilir. Bundan sonra, belirli kontur ve kdse koleksiyonlari
aranarak belirli nesnelerin parcgalart bulunabilir. Son olarak, giris goriintiisiindeki
nesneler taninabilir. Derin mimarilerin ¢ok sayida ¢esidi vardir ve farkli veri
kaynaklarini temsil etmek i¢in farkli mimariler kullanilabilir. Ornegin, CNN, gériintii
tanima i¢in en popiiler mimaridir ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), el yazisi veya

konugma tanima gibi sirali gorevlere daha uygundur [63].

2.1. YAPAY ZEKANIN TARTHCESI

Bilgisayarlar sadece yaklasik yetmis yildir varken, insanlar yiizyillardir makinelerin
insan beyniyle ayni biligsel siiregleri tamamlayabilecegi fikriyle caligmalar
gerceklestirmektedirler. Robotlarin ilk fikirleri ve gizimleri, Yunan mitolojisine ve Cin

ve Misir kiiltiiriine kadar uzandigi diigiiniilmektedir [64].

e Antik cagdaki bir¢ok efsane, insan benzeri eserleri tasvir etti. Ornegin, demirci
Hephaestus’u iceren mitler, mekanik olarak c¢alisan hizmetgileri tasvir
ediyordu. “Robot” terimi yiizyillarca icat edilmeyecek olsa da bu fikrin ilk

kavramsallastirmalarindan biri olarak kabul edilebilir.
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13. yiizyllda MS 1206°da mucit El-Cezeri tarafindan icat edilen ilk insansi
robot gelistirildi.

15. yiizyilda Johannes Gutenberg, matbaayr MS 1440 civarinda icat etti ve
Leonardo da Vinci, 1495’te bir “robot” tasarladi.

16. yilizyilda ilk 6l¢tim makinesi olan saat icat edildi.

17. yiizyilda dijital ve aritmetik hesaplamalar yapabilen makineler BIYZSe
Pascal ve Sir Samuel Morland tarafindan icat edildi ve Gottfried Wilhelm
Leibniz tarafindan gelistirildi.

19. yiizyilda ilk programlanabilir makine olan dokuma tezgahi Joseph-Marie
Jacquard tarafindan icat edildi.

20. ylizyilda;

o (1912) Elektromiknatislarla ¢alisan satran¢ makinesi Torres y Quevedo
tarafindan icat edildi.

o (1920) “Robot” terimi ilk defa Cek yazar Karel Capek’in yazdig
“Rossum’un Evrensel Robotlar1” isimli oyununda kullanildi.

o (1939) Westinghouse Electricat, 1939 Diinya Fuari’nda “mekanik bir
adam” adin1 verdikleri cihazlarini tanitti.

o (1945) “Sezgisel diisiinme” kavram1 George Polya tarafindan yazilan
“How to Solve It” adli kitabinda tartisilir ve yapay zekanin arkasindaki
bilimi biiyiik 6lciide etkiledigi sdylenir.

o (1950) Robotigin {i¢ yasast Amerikali yazar Isaac Asimov tarafindan
yaymlandi.

o (1956) “Yapay zeka” terimi John McCarthy tarafindan ortaya atildu.

o (1956) llk islevsel YZ programi Allen Newell, JC Shaw ve Herbert
Simon tarafindan yazildu.

o (1957) IBM’den Arthur Samuel, dama Ogrenebilen ve bir diinya
sampiyonuna meydan okuyabilen ilk oyun oynama programini yazdi.

o (1962) Ilk endiistriyel robot sirketi olan Unimation kuruldu.

o (1963-1971) Bilgisayarlarin ayn1 tiir analojileri, problemleri
cozebildigi ve dili anlayabildigi birgok bilim adami tarafindan
kesfedildi.

o (1973) Ik cep telefonu goriismesi yapildi.

o (1976) Apple 1 piyasaya ¢ikti ve 666,66 dolara satildi.
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(1980) LISP makineleri resmi olarak piyasaya ¢ikt.

(1981) Danny Hill baglant1 makinesini tasarladi.

(1989) World Wide Web olusturuldu.

(1992) IBM, ilk “akill1 telefon” olan Simon Personal Communicator’
gelistirdi.

(1997) IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue, Diinya satrang
sampiyonu olan Garry Kasparov ile girdigi satran¢ karsilagmasini

kazand.

21. Yiizyilda

o

(2006) Derin dgrenmeyi ilk defa inceleyen Coklu Ogrenme kavramini
Geoffrey Hinton sundu.

(2007) Apple, iPhone’u piyasaya siirdii.

(2010) Apple, ses tanima ve yapay zeka teknolojisini kullanan kisisel
asistani Siri’yi sundu.

(2011) Hizli cevap verebilen ve iki dil sampiyonunu yenen Watson
bilgisayar1 IBM tarafindan gelistirildi.

(2014) Microsoft, Apple’n Siri’sinin dogrudan rakibi olan Cortana’y1
tanitti

(2015) Amazon, kisisel asistan1 Alexa ile Echo’yu yaymladi.

(2015) Harvard’daki Future Society, yapay zekanin arastirilmast,
gelistirilmesi ve etik kullanimima adanmig Al Girigimi’ni baslatti.
(2016) Google DeepMind tarafindan gelistirilen AlphaGO, Lee Sedol
ile yaptig1 go miisabakasini 4-1 sonucuyla kazanarak dikkatleri
tizerine ¢cekmeyi basardi.

(2019), OpenAl’nin gelistirdigi ve 1.5 milyar parametreye sahip olan
GPT-2 yaymlandu.

(2020) Alphafold: 50 yila yakin bir siiredir ¢oziimii tizerinde ¢alisilan
protein katlanma problemi, 175 milyar parametreye sahip olan GPT-3
ile ¢coziilerek dnemli bir ilerleme sagland.

(2021) Open Al tarafindan gelistirilmis olan DALL-E yazi ile tarif

edilmis resimleri iiretebilme 6zelligine sahip olarak dikkat cekti.
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o (2022) Open Al tarafindan gelistirilmis olan GPT (Generative Pre-
Trained Transformer) ailesinin en yeni iiyesi olan ve Tiirkce ile birlikte
bir¢ok dilde sorular sorulabilen, insan benzeri metinler {iiretebilen,

insan dilini anlayabilen ChatGPT tanitildi.

2.2. CNN KAVRAMI

CNN, insan beyninin birbirine bagli néronlarinin davranisim1 simiile eden goriinti
islemeye uygulanan bir tiir derin 6grenme algoritmasidir. Bir CNN, kaliplart tanimak
ve belirli filtreler olusturmak i¢in bir giris goriintiisiinii analiz eden birkag katmandan
olusur. Nihai sonug, tamamen baglh katmanlar tarafindan tiim o&zelliklerin
birlestirilmesiyle tretilir. LeNet [65], AlexNet [30], GoogLeNet [66], VGGNet [38]
ve ResNet [67] dahil olmak tizere ¢esitli CNN modelleri mevcuttur [68].

LeNet: Evrisimli aglarin kullanimlar1 1990°larda yaygindi. Bunlardan en bilineni, el

yazist rakamlari, posta kodlarini vb. incelemek i¢in kullanilan LeNet yapisidir [65].

AlexNet: Bilgisayarli goriide evrisimli aglar1 gelistiren ana ¢alisma AlexNet’tir.
AlexNet, imagenet biiyiik Ol¢ekli gorsel tanima yarigmasina 2012 yilinda katilmistir.
ILSVRC [69] yarigmasi, nesne algilama ve goriintii siniflandirma tekniklerini inceler
ve ayrica biiylik Olgekte bilgisayar goriisiiniin ilerlemesini dlger. AlexNet

smiflandirma hata oran1 %15,3 ile bu yarismada en yiiksek dereceyi sagladi [30].

GoogLeNet: GoogLeNet evrisimli agi, ILSVRC 2014 yarismasin1 kazandi. Temel
faydasu, sistemdeki parametre miktarini biiytik 6l¢iide azaltan bir baslangic modiiliiniin
gelistirilmesiydi. Bu modiil 60 milyon olan AlexNet’in aksine GoogLeNet’de sadece
4 milyon olarak azaltilmistir. Ayrica, bu yontem, evrisimli agin en yiiksek noktasinda
tam olarak bagli katmanlar yerine ortalama havuzlamay1 kullanir ve pek bir fark

yaratmiyor gibi goriinen bir¢ok parametreden vazgegerek performans artigi saglamistir
[66].

VGGNet: Amaci sistemin derinliginin iyi yiirlitme i¢in temel bir par¢a oldugunu

gostermekti. En iyi sistemleri, on alt1 evrisimli ve tamamen baglantilidir. VGGNet’in
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bazi dezavantajlar1 vardir. Degerlendirmesi ¢ok maliyetlidir ve ayrica 6énemli dl¢lide

daha fazla bellek ve daha fazla parametre (140 milyon) kullanir [38].

ResNet: ResNet, ILSVRC 2015’in galibi olmustur. Olaganiistii atlama
iligkilendirmelerini ve toplu normallestirmenin Onemli o6l¢iide kullanildiginm
gostermektedir. Tasarim ayrica sistemin sonuna dogru tamamen iligkili katmanlardan

yoksundur [67].

CNN, son yillarda oriintii tanima ile ilgili goriintii islemeden ses tanimaya kadar cesitli
alanlarda ¢i1g1r acan sonuglar elde etmistir. CNN’lerin en faydali yonii, Yapay Sinir
Ag1(YSA) icindeki parametre sayisini azaltmasidir. Bu basar1 hem arastirmacilart hem
de gelistiricileri, klasik YSA’larla miimkiin olmayan karmasik gorevleri ¢6zmek i¢in
daha biiylik modellere yonelmeye sevk etmistir. CNN tarafindan ¢oziilen problemlerle
ilgili en onemli varsayim, konumsal olarak bagimli 6zelliklere sahip olmamasidir.
Yani Orne8in bir yiiz tanima uygulamasinda yiizlerin goriintiilerde nerede
bulunduguna dikkat etmeye gerek kalmamaktadir. Tek amag, verilen goriintiilerdeki
konumlar1 ne olursa olsun nesneleri tespit etmektir. CNN’in bir diger 6nemli yonii,
girdi daha derin katmanlara dogru yayildiginda soyut ozellikleri de elde etmesidir.
Ornegin, goriintii siniflandirmasinda, kenar ilk katmanlarda algilanabilir ve ardindan
ikinci katmanlarda daha basit sekiller ve nesneler gibi daha yliksek seviyeli 6zellikler

algilanabilir [70].

CD/:\':sim katmanlari Tam baglantili katmanlar

Sekil 2.5. CNN katmanlarmin ve tam baglantili katmanlarinin diyagrami [71].
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CNN, evrisim yapilariyla verilerden 6zellikler ¢ikarabilen bir tiir ileri beslemeli sinir
agidir. Geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemlerinden farkli olarak, CNN’nin 6zellikleri
manuel olarak c¢ikarmasit gerekmez. CNN c¢ekirdekleri, cesitli ozelliklere yanit
verebilen farkli alicilar temsil eder. Aktivasyon fonksiyonlari, yalnizca belirli bir esigi
asan noral elektrik sinyallerinin bir sonraki norona iletilebilecegi fonksiyonunu ifade
eder. Kayip fonksiyonlart ve optimize ediciler, insanlarin tiim CNN sistemine ne
bekledigini 6grenmesini 6gretmek igin gelistirdikleri yapilardir. Sekil 2.5°teki tam
baglantili katman ile karsilastirildiginda, CNN asagidaki gibi bir¢ok avantaja sahiptir:

e Yerel baglantilar: Her bir néron artik bir dnceki katmandaki tiim ndronlara
bagli degildir, yalnizca az sayida ndrona baglidir, bu da parametreleri
azaltmada ve yakinsamay1 hizlandirmada etkilidir.

e Agirhik paylasimi: Bir grup baglanti, parametreleri daha da azaltan ayni
agirliklar paylasabilir.

e Altdrnekleme boyut kiiciiltme: Bir havuzlama katmani, yararli bilgileri
korurken veri miktarini azaltabilen bir goriintiiyii altorneklemek icin goriintii
yerel korelasyon ilkesinden yararlanir. Onemsiz &zellikleri kaldirarak

parametre sayisini da azaltabilir.

Bu ii¢ ¢ekici 6zellik, CNN’yi derin 6grenme alanindaki en 6nemli algoritmalardan biri

yapar [71].

Literatiirde CNN mimarilerinin ¢ok sayida cesidi vardir. Bununla birlikte, temel
bilesenleri ¢ok benzerdir. Ornegin LeNet [65] mimarisi, evrisimli, havuzlama ve
tamamen bagli katmanlar olmak iizere {i¢ tiir katmandan olusur. Evrisim katmani,

girdilerin 6zellik temsillerini 6grenmeyi amaglar.

Sekil 2.6 (a)’da gosterildigi gibi, evrisim katmani birkag¢ evrisim ¢ekirdeginden olusur.
Farkli 6zellik haritalarin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Spesifik olarak, bir 6zellik
haritasinin her bir néronu, bir 6nceki katmandaki komsu néronlarin bir bdlgesine
baghdir. Boyle bir komsuluk, bir 6nceki katmanda ndronun alici alani olarak

adlandirilir.
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Yeni 6zellik haritasi, dnce girdiyi 6grenilmis bir ¢ekirdekle evristirerek ve ardindan
evrilmis sonuglara eleman bazinda dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu

uygulayarak elde edilebilir [72].

32x32 6x28x28 6x14x14  16x10x10 16x5x5 120x1x1
84x1x1

10x1x1

Cikis Katmani

=

-

I amamen badh katman
F6
Evrisim katmani Altomekleme katmani Evrisim katmani Altomekleme katmani Evrisim katmani
C1: 6 kemnel (5x5) S2: 2x2 C3: 16 kernel (5x5) S4: 2x2 C5: 1920 kernel (5x5)

(@)

-~

Evrisim katmani C1 Evrigim katmani C3
6x28x28 16x10x10

(b)

Sekil 2.6. a) Rakam smiflandirmada iyi sekilde calisan LeNet-5 aginin mimarisi. b)
LeNet-5 agindaki 6zelliklerin gorsellestirilmesi [72].

Sekil 2.5’teki CNN’nin temel islevleri, dort temel alana ayrilabilir:

1. YSA’nin diger formlarinda oldugu gibi, girdi katmani goriintiiniin piksel
degerlerini tutacaktir.

2. Evrisim katmani, girdinin yerel bolgelerine bagli olan néronlarin ¢iktisini,
agirliklar ile girdi hacmine bagli bolge arasindaki skaler carpimi hesaplayarak
belirleyecektir. Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU), 6nceki katman tarafindan
tiretilen aktivasyonun ciktisina sigmoid gibi element bazinda bir aktivasyon
fonksiyonu uygulamay1 amaglar.

3. Havuzlama katman, verilen girdinin uzamsal boyutu boyunca basit bir sekilde
altornekleme gerceklestirecek ve bu aktivasyon i¢indeki parametre sayisini

daha da azaltacaktir.
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4. Tamamen baglantili katmanlar daha sonra standart YSA’larda bulunan ayni
gorevleri yerine getirecek ve siniflandirma i¢in kullanilacak aktivasyonlardan
sinif puanlan liretmeye ¢alisacaktir. Performansi artirmak icin bu katmanlar

arasinda ReL.U kullanilmasi da 6nerilmektedir.

Bu basit transformasyon yontemi sayesinde, CNN’ler, siniflandirma ve regresyon
amagclar i¢in smif puanlar tiretmek iizere evrisimli ve asag1 ornekleme tekniklerini

kullanarak orijinal giris katmanini katman katman dondstiirebilir [73].

2.2.1. Giris Katmam

Evrisimli sinir aglarinin ilk katmanidir. Veri ham olarak bu katmana verilir. Modelin
basarist ve egitimin siiresi i¢in verilen verinin boyutu 6nem kazanmaktadir. Giris
katmanindan verilen goriintiiniin boyutu kullanilan bellek miktarini, egitimin ve test
asamasinin siiresini uzatabilir. Buna karsilik giris katmanindan verilen goriintiiniin
boyutu diisiik olursa kullanilan bellek miktari, egitim ve test asamalarinin siireleri
kisalsa da modelin persformansi diisebilir. Bundan dolay1 goriintii boyutu en hizl
egitim ve en yiiksek dogrulugu saglayacak sekilde, bellek kullanimi da hesaba
katilarak ¢ok iyi se¢ilmelidir [74].

2.2.2. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, CNN’deki en 6nemli katmandir. Belirli bir goriintii veya nesne i¢in
olusturulan piksel haritasini, filtreler kullanarak aktivasyon haritas1 olusturmak tizere

dondstiiriir. Sekil 2.7°de el yazist bir rakam i¢in piksel haritast gosterilmektedir.

Aktivasyon haritasinin ana avantaji, islenecek veri miktarini azaltirken ayn1 zamanda
belirli bir goriintiiniin tiim ay1rt edici 6zelliklerini saklamasidir. Verilerin birlestirildigi
matris, temel olarak makinenin uyumlu oldugu bir dizi deger olan bir 6zellik
algilayicidir. Ozellik dedektdriiniin farkli degerleri kullanilarak goriintiiniin farkl
versiyonlar1 olusturulur. Kivrimli model, her katmanda minimum hata elde etmek i¢in

geri yayilimla da egitilir. En diisiik hata setine gore derinlik ve dolgu ayarlanir.
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Sekil 2.7. El yazisi rakam i¢in piksel haritas1 [75].

Sekil 2.8, evrisim isleminde filtrenin nasil ¢alistigini gostermektedir. Bu adim, goriintii
verilerini i¢eren matrisin kivrilmasini ve ardindan bize bir aktivasyon haritas1 veya bir
Ozellik haritas1 veren 6zellik dedektoriinii icerir. Evrisimde olan sey, veri ve ozellik
haritasindaki 6zdes konumlardaki degerlerin yani 1 veya 1’den biiylik degerlere sahip
degerlerin tutulmasi, geri kalanlarin ¢ikarilmasidir. Goriintii verilerinden elde edilen
matris, bir seferde 3x3 olarak karsilastirilir. Ozellik algilayicinin boyutu, kullanilan
CNN tiiriine gore degisir. Ornegin, evrisim igin 5x5 ve hatta 7x7 olgekli filtreler
kullanan CNN siiriimleri vardir [75].

Evrisim islemi, CNN’lerin uzamsal degismez olmasina izin veren anahtar adimdir.
Evrisim islemi, filtreyi goriintiinlin sol {ist kismina yerlestirir. Filtrenin parametreleri
ile giristeki eslesen 1zgara arasinda eleman bazinda bir iirlin gergeklestirecek ve
ardindan tek bir deger elde etmek icin sonucu toplayacaktir. Baska bir deyisle, Sekil
2.8’de gosterildigi gibi bir i¢ carpim gergeklestirecektir. Ortaya cikan tek deger,
goriintliniin bu belirli boliimiinde filtrenin tek deseninin varligini veya yoklugunu
gosterir. Ardindan, evrisim islemi filtreyi saga kaydiracak ve i¢ carpimi bu yeni

konumda hesaplayacaktir.

Filtre kaydirma, giris boyunca soldan saga ve yukaridan asagiya uygulanir ve

goriintliniin her konumunda filtrenin uygulanmasina izin verir. Matematiksel olarak,
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filtre kaydirma ve nokta c¢arpimlarinin kombinasyonu, bir evrisim islemi olarak

tanimlanabilir. Sekil 2.9°de 6rnek bir evrisim islemi gdsterilmektedir.

Girig verisi

(0x-1)+(0x0)+(0x1)+
(0x-2)+(1x0)+(1x2)+
(Ox-1)+(1x0)+(2x1)=4

Sekil 2.8. Tek bir nokta ¢arpiminin hesaplanmasi [76].

e e

filtre tiim uzamsal konumlar
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iizerinde kaydirilir _.
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Giris verisi boyutu 9x9 Ozellik haritas1 boyutu 4x4
Filtre boyutu 3x3

Sekil 2.9. Ornek bir evrisim islemi [76].
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Son olarak, 6zellik haritas1 evrigim igleminin sonucundaki bir¢ok nokta ¢arpiminin
sonuclarin1 depolar. Ozellik haritasnin bu 6zelligi Snemlidir, ciinkii sonraki

katmanlarin evrisim islemleri kritik olarak bu uzamsal iliskilere baglidir [76].

Evrisim katmaninin sonucunu dogrusal olmayan hale getirmek i¢in, bir sonraki adimda
yetersiz 6grenmenin (underfitting) neden oldugu yok olan gradyan problemini ¢ézecek
sekilde ayarlanir. Sigmoid, Tanh, ReLU, Sizdiran Diizeltilmis Dogrusal Birim (Leaky
ReLU), Ustel Dogrusal Birim (ELU) ve Maxout gibi pek ¢ok islev vardir.

2.2.3. ReLU Katmam

Bu katman, evrisimli katmanlardan sonra gelir ve evrisimli sinir néronlarinin ¢iktilar:
icin en sik kullanilan yumusatma birimi olarak bilinir. Denklem 2.1’deki gibi

matematiksel olarak tanimlanir ve Sekil 2.10°daki gibi gosterilir.

0 eger x < O} (2.1)
xegerx =0

fGx) = {
Bu katman, aktivasyon katmani olarak da bilinir. Girig verileri iizerinde, negatif
degerleri sifira indirerek etki eder. Belirli matematiksel islemler yapilan bir 6nceki
katmandan olan evrisim katmaninda ag dogrusal bir yapidadir. Bu katman ile derin ag,
dogrusal olmayan bir yapiya getirmek i¢in kullanilir. Bu katmani1 kullanarak agin daha

hizli 6grenmesi saglanir [74].

Sekil 2.10. ReLU Fonksiyonu
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2.2.4. Havuzlama Katmani

Bir havuzlama katmaninin amaci, girdisinin 6zet bir istatistigini iiretmek ve 6zellik
haritasinin uzamsal boyutlarin1 azaltmaktir. Bunun i¢in maksimum havuzlama
katmani, her giris 6zelliginin her bir noktasinin (i, j veya 3 boyutlu verileri igin i, J, k)
dikdortgen komsulugundaki maksimum degerleri bildirirken, ortalama havuzlama
katmani ortalama degerleri bildirir. Maksimum havuzlamanin en yaygin bi¢imi, adim
boyutu ve ¢ekirdek boyutunu 2 olarak birlikte kullanir. Bu kullanim, 6zellik haritasini
uzamsal olarak, kare veya kiibik bloklardan olusan diizenli bir 1zgaraya bolmeye ve
her giris 0zelligi i¢in bu tir bloklar {izerinden maksimum veya ortalama almaya
karsilik gelir. Havuzlama islemlerinde amag¢ 6zellik haritasinin uzamsal boyutunu
azaltmak oldugunda CNN’lerin ortak yapi taslart olsa da 6rnegin 2 boyutlu verilerle
calisiliyorsa adim sayisi 2 ile 3x3 evrisim kullanilarak benzer bir hedefe ulasilabilecegi
belirtilmelidir. Bu durumda, bilgi kaybini azaltmak ve ayni zamanda daha yiiksek
seviye Ozellikleri bir araya getirmek i¢in filtre sayis1 ayn1 anda iki katina ¢ikarilabilir.

Bu alt 6rnekleme stratejisi, ornegin ResNet [67] mimarisinde kullanilir [77].

Sekil 2.11. Maksimum havuzlama katmani 6rnegi [76].

Maksimum havuzlama katmani, Onemli bilgileri korurken 6zellik haritasini
altornekler. Sekil 2.11°de gosterilen her renk farkli bir filtre konumunu belirtir.
Maksimum havuzlamanin ardindaki fikir, bir modelin maksimum varligina bakmanin

ortalama varligindan daha bilgilendirici olabilmesidir. Yeni 6zellik haritasi, dnce
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girdiyi 6grenilmis bir ¢ekirdekle evristirerek ve ardindan evrilmis sonuglara eleman
bazinda dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulayarak elde edilebilir [72].
Sekil 2.11’de 2x2 penceresi ve 2 adimi olan bir maksimum havuzlama

gosterilmektedir.

2.2.5. Tam Baglantih Katman

Genellikle, bir CNN’nin son katmanlar1 tam baglantili katmanlardir. Bu katmanlar, bir
DNN ile aynidir. Ana islevleri, evrisimli katmanlar ve havuzlama katmanlart serisi
tarafindan algilanan ve ¢ikarilan 6zellikler {izerinde siniflandirma yapmaktir. Tam

baglantili katmanlara girilmek {izere, 6zellik haritalar1 bir boyutlu vektore diizlestirilir.

2.2.6. Seyreltme (DropOut) Katmani

Evrisimli sinir aglar1 biiyiik boyutlu veriler ile islemlerini gergeklestirdiginden, agin
ezberleme yapma ihtimali bulunmaktadir. Agdaki ezberleme problemini engellemek
icin bu katman kullanilir [78]. Bu katman agin diigiimlerini kaldirarak ezberleme
problemini engellemeye calisir. DropOut katmaninin ¢alisma mantigi Sekil 2.12°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.12. DropOut islemi. a) Evrisimli Sinir Ag1. b) DropOut uygulanmais hali.

25



2.2.7. Smiflandirma Katmam

Tam baglantili katmanin hemen ardindan gelen bu katman ile siniflandirma islemi
yapilmaktadir. Katmanin ¢ikis boyutu sinif sayisi kadar olmalidir. Katmanin ¢ikisinda
farki siniflandiricilardan en ¢ok softmax siniflandirict kullanilir. 0-1 araliginda iiretilen

sonuglardan 1’e en yakin olan siif sonug olarak elde edilir [74].

2.3. EVRISIMLI SiNiR AGLARI

2.3.1. R-CNN

R-CNN, nesne algilama i¢cin CNN’nin 6nemli bir kilometre tagidir. CNN’nin 6zellik
¢ikarma ve siniflandirmasinin miikkemmel yetenegine dayali olarak nesne algilamay1
gergeklestirmek icin bolge Onerisini One siiren ilk sinir agidir. Bolge Onerisi, segici
arama gibi farkli genislik ve yiikseklige sahip Onerileri kaydirarak potansiyel nesneleri
alir. CNN’den 6nce, R-CNN sabit boyutlu aday goriintiileri standarda normallestirmek
icin kirpma ve biiyiitme onerir. CNN’den sonra, kesin nesne algilama sonucunu elde
etmek i¢cin SVM smiflandirmasi ve siirlayict kutu regresyonu ekler. Ancak bolge
onerisi, R-CNN’nin devasa veri, zaman, hesaplama ve enerji tiiketmesine neden

olmakla birlikte; kirpma/¢cdzme islemi de bilgi kaybina neden olur [79].

Cikarilan bolge ﬂ‘ Ugak m1? Hayir. |
3 5

1. Girdi goriintiisii 2. Bolge 6nerilerinin 3. CNN Ogzelliklerinin 4. Bolgelerin
¢ikartilmasi (~2k) hesaplatilmasi siniflandirilmasi

Sekil 2.13. R-CNN ile nesne algilama sistemi [4].

Nesne algilama sistemi ii¢ modiilden olugsmaktadir. Birincisi, kategoriden bagimsiz
bolge oOnerileri lretir. Bu oOneriler, dedektdr icin mevcut olan aday tespit setini

tanimlar. Ikinci modiil, her bolgeden sabit uzunlukta bir 6zellik vektdrii ¢cikaran biiyiik
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bir CNN’dir. Uciincii modiil, sinifa 6zgii dogrusal Destek Vektdr Makineleri (SVM)
kiimesidir. Sekil 2.13’te R-CNN ile nesne tespit sisteminin detayli semasi

gosterilmektedir [4].

2.3.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN [5], Uzamsal Piramit Havuzu Ag1 (SPP-net) [80] modeline dayali olarak
onerilmistir. SPP-net yontemi, girdi goriintlisiniin tamamu igin evrisimli bir 6zellik
haritas1 hesaplar ve ardindan paylasilan 6zellik haritasindan ¢ikarilan bir 6zellik
vektoriinii kullanarak her nesne Onerisini siniflandirir. Bir teklif i¢in 6zellikler, teklifin
icindeki 6zellik haritasinin bir kismina sabit boyutlu bir ¢ikt1 olacak sekilde maksimum
havuzlama yaparak ¢ikarilir. SPP-net, test zamaninda R-CNN’yi 10 ila 100 kat
hizlandirir. Tekliflerin 6zelliklerinin daha hizli ¢ikarilmasi nedeniyle egitim siiresi de

3 kat azalir.

Fast R-CNN, SPP-net’in tiim egitim sorununu ¢ézen ROI havuzu olusturma, teklif
onerileri ve ¢oklu gorev kayip katmanini da kullanir. SoftmaxLoss, DVM’nin yerini
alir ve SmoothL1Loss, Bouding-box’in yerini alir. Bu yeni yontemler, smiflandirma
ve regresyonu birlestirerek algoritmanin kesinligini artirir. Ek olarak, DVM baglantil
katmanlar1 hizlandirir. VOCO07 veri seti, Fast R-CNN’nin mAP degerinin 70 oldugunu
gosterir [79].

2.3.3. Faster R-CNN

Fast R-CNN’ye dayali olarak Faster R-CNN [6], Faster R-CNN’nin ana katkis1 olan
RPN’yi ekleyerek bolgesel teklif problemini ¢ozmektedir. Bolgesel teklifini orijinal
goriintiide degil, ROI havuzuna girilecek olan son oOzellik goriintiisiinden alir.
Oznitelik goriintiisiiniin ¢dziiniirliigii orijinal goriintiiniin ¢dziiniirliigiinden daha
diisiik oldugu icin, Faster R-CNN hesaplamasi kesinlikle tiim eski CNN modellerinden
cok daha azdir. RPN’nin temel 6zelligi, teklifi kaydirarak almaktir. Her kayan teklif,
farkli Olgek, genislik ve yliksekliklere sahip 9 aday ¢apa olusturacaktir. Faster R-
CNN’nin gapalarin ozelliklerini ¢ikarma siireci, Fast R-CNN’ninkine benzerken,

nesne siniflandirmasi yalnizca 6zelliklerin 6n plan veya arka plan oldugunu tanimak
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icindir. Oneri regresyonu, yalmzca hedef nesnenin daha kesin bir konumunu bulmak
icindir. Teklifin her konumu i¢cin RPN, capalar1 degerlendirmek ve terk etmek i¢in iki

tam baglantili katman kullanir. Asla bolgesel oneride bulunmaz.

Capalar1 segmenin ana kurallar1 sunlardir:

e Smirdaki ¢apalar1 atmali,
e Ornek ile drtiisen alanlar1 0,7°den biiyiik ise &n plan olarak, drtiisen alanlart

0,3’ten kiiclik ise arka plan olarak siniflandirmalidir.

Bu sekilde, RPN her kayan teklif i¢in yaklasik 300 capa seger. Faster R-CNN,
paylasilan Ozellikleri egitmek igin doniisiimlii egitim modunu kullanir. RPN’nin
agirhigini baslatmak icin en son ag1 kullanir. Egitim veri kiimesinden dogru onerileri
cikarir ve sonug iyi bir sekilde yakinsayana kadar Faster R-CNN modelini onerilerle
tekrar tekrar egitir. Faster R-CNN, simdiden miikemmel tanima hassasiyetine sahip bir
sonu¢ sunmustur. Daha fazla iyilestirme i¢in kalan tek alan, daha sonraki

algoritmalarin ¢alismasinin ana nedeni olan hizdir [79].

2.3.4. Mask R-CNN

Bilgisayarla gorme gorevlerinde kullanilan ¢esitli teknikler vardir. Bazilan
siniflandirma, anlamsal boliimleme, nesne algilama ve 6rnek segmentasyonunu igerir.
Siniflandirma islemi goriintiiniin belirli bir sinifa ait oldugunu sdyler. Biitiin bir girdi

i¢in bir tahmin yapmaktadir.

Semantik segmentasyon, goriintiideki her pikselin kendisini ¢evreleyen nesnenin
smifiyla etiketlenmesi i¢in her piksel i¢in ¢ikarim yapan yogun tahminler yapar. Nesne
algilama, yalnizca siniflar1 saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda bu siniflarin mekansal
konumunu da gosterir. Nesnelerin iist iiste binmesini de hesaba katarak islemi
gerceklestirir. Ornek segmentasyonu ise ayrmtili bir sekilde piksel diizeyinde
nesnelerin sinirlarinin tanimlanmasini igerir. Sekil 2.14°te belirli noktalarda 7 adet
balon bulunmaktadir ve 6rnek segmentasyonu sonucu balonlarin her birine ait olan

piksellerdir [81].
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Sekil 2.14. Ornek segmantasyonu.

Ornek segmentasyonu gerceklestiren Mask R-CNN [82], siniflandirma ve sinirlayici
kutu regresyonu igin mevcut mimariye paralel olarak her ROI’deki segmentasyon
maskelerini tahmin etmek i¢in bir modiil ekleyerek Faster R-CNN’yi [6] genislerek

islem yapar.

| RolAlign

Y

Sekil 2.15. Ornek segmentasyonu icin Mask R-CNN cercevesi [82].
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Sekil 2.15’te gosterildigi gibi maske modiilii, her ROI’ye uygulanan kiiciik bir
FCN’dir ve pikselden piksele bir segmentasyon maskesini tahmin eder. Cok ¢esitli
esnek mimari tasarimlarin1 kolaylastiran Faster R-CNN g¢ergevesi goz Oniine
alindiginda Mask R-CNN’nin uygulanmasi ve egitilmesi kolaydir. Ek olarak, maske
modiili yalnizca kiiglik bir hesaplama yiikii ekleyerek hizli bir sistem ve hizli deneyler

saglar [82].

Mask R-CNN kavramsal olarak basittir. Faster R-CNN’nin her aday nesnesi igin bir
smif etiketi ve bir sinirlayict kutu ofseti olarak iki ¢ikisi vardir. Bu ¢ikiglara Mask R-
CNN ile nesne maskesini veren tiglincii modiil eklenmistir. Mask R-CNN bu nedenle
dogal ve sezgisel bir fikir sunar. Ancak ek maske ¢iktisi, sinif ve kutu ¢iktilarindan
farklidir ve bir nesnenin ¢ok daha ince uzamsal diizeninin ¢ikarilmasi islemlerini

gerektirir [7].

Mask R-CNN, ilk asamast RPN’nin aynist olan iki asamali islemi uygular. Ikinci
asamada, sinifi ve kutu ofsetini tahmin etmeye paralel olarak Mask R-CNN ayrica her
bir ROI i¢in bir ikili maske ¢ikarir. Bu, siniflandirmanin maske tahminlerine baglh
oldugu en yeni sistemlerin tersidir. Bu yaklagim, sinirlayici kutu siniflandirmasi ve
regresyonunu paralel olarak uygulayan Fast R-CNN mantigini takip eder. Bu, orijinal

R-CNN’nin ¢ok asamali ardisik diizenini biiytik 6l¢iide basitlestirmistir.

Egitim sirasinda, drneklenen her bir ROI’de ¢oklu gorev kaybi Esitlik 2.2°de verildigi
sekli ile hesaplanir. Burada siniflandirma kaybi1 £ ve smirlayict kutu kayb1 £,

olarak ifade edilmistir.

L= Lys+ Lpox + Lmask (2-2)

Maske modiiliiniin, her K sinifi igin bir tane olmak tizere, ¢oziintirligi m x m olan K
ikili maskesini kodlayan her bir ROI igin bir Km? boyutlu ¢iktis1 vardir. Buna piksel
basina bir sigmoid uygulanir ve £, ortalama ikili ¢apraz entropi kaybi olarak ifade
edilir. Temel gergeklik smifi Kk ile iligkili bir ROI igin, £,,,¢, yalnizca k’inci maske

tizerinde tanimlanir. Diger maske ¢iktilar1 kayba katkida bulunmaz [83].
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Lomask tanimi, agi siiflar arasinda rekabet olmaksizin her sinif i¢in maskeler
tiretmesine izin verir. Cikti maskesini segmek i¢in kullanilan simif etiketini tahmin

etmek i¢in 6zel siniflandirma kullanilir. Bu, maske ve sinif tahminini birbirinden ayrir

[7]1

Maske, bir girdi nesnesinin uzamsal diizenini kodlar. Bu nedenle, tamamen baglh
katmanlar tarafindan kisa ¢ikt1 vektorlerine daraltilan sinif etiketlerinden veya kutu
ofsetlerinden farkli olarak, maskelerin uzamsal yapisinin ¢ikarilmasi, evrisimler
tarafindan saglanan pikselden piksele karsilik gelme yoluyla dogal olarak ele alinr.
Aslinda yapilan her ROI’den bir m x m maske tahmin etmektir. Bu, maske
modiiliindeki her katmanin, uzamsal boyutlar1 olmayan bir vektér temsiline
daraltmadan, agik m X m nesne uzamsal diizenini korumasina izin verir. Maske tahmini
icin tamamen baglh katmanlarina basvuran Onceki yontemlerden farkli olarak,
tamamen evrisimli yontem daha az parametre gerektirek islem yapar ve daha dogru

sonuglar {iretir.

Bu pikselden piksele davramis, kendileri de kiiclik ozellik haritalar1 olan ROI
ozelliklerinin, piksel basina belirgin uzamsal boyutlarini aslina sadik bir sekilde
korumak i¢in iyi hizalanmasmi gerektirir. Bu, maske tahmininde 6nemli bir rol

oynayan ROI hizalama katmani ile gergeklestirilir [82].

2.4. SEZGISEL ALGORITMALAR ve YAKLASIMLAR

Modern problemler ¢ok karmagik olma egilimindedir ve biiyiik veri setlerinin analizi
ile ilgilidir. Sezgisel algoritmalar, problem ¢ézme, 6grenme ve kesif icin deneyime
dayali teknikleri ifade eder. Tam olarak bir ¢6ziime ulagilamadiginda veya algoritmik
yaklasim kullanilarak ¢6ziim bulunamadigi zaman ¢6zliim i¢in tasarim yapan kisinin
tecriibesi ile problemin ¢oziilmesine dayanan bir yontemdir. Ayrica, kapsamli bir
islemin pratik olmadigi durumlarda, tatmin edici bir ¢6ziim bulma siirecini
hizlandirmak veya bulunan ¢oziimii iyilestirmek i¢in de sezgisel yaklagimlar kullanilir
[84,85].
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2.5. SINIFLANDIRMA MODELLERINDE BASARI KRITERLERI

Cizelge 2.1°de gosterildigi gibi karmasiklik matrisi, tahmin edilen ve gercek degerleri
gosteren kullanisli bir tablo olarak modelin performansini degerlendirmek icin
kullanilir. Derin 6grenme modelinin basarisi, dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis

negatif tahmin sayilar1 kullanilarak hesaplanir.

Cizelge 2.1. Karmasiklik matrisi.

Gerg¢ek Pozitif Gergek Negatif
Tahmin Edilen Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Tahmin Edilen Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

Dogru pozitif degeri, temel gercekteki dis smifinin, ya da restorasyon siniflarinin
model tahminlerinde de ayn1 sekilde goriintiilenmesidir. Yanlis negatif degeri, temel
gercekteki dis sinifinin, ya da restorasyon siniflarinin model tahminlerinde yanlis
oldugunu gosterir. Yanlis pozitif degeri, temel gercekteki etiketlenmemis bolgenin
model tahmininde bir nesne olarak tahmin edildigi durumdur. Dogru negatif degeri,
temel gercekteki etiketlenen bir nesnenin disindaki bdlgenin modeldeki dogru

tahminidir.

10U, Sekil 2.16°da gosterildigi gibi temel gergek verisinin sinirlayici kutusu ile tahmin
edilen sinirlayict kutuyu karsilastirarak nesne algilama performansini degerlendirmek

i¢in kullanilir.

Pay tahmin edilen sinirlayict kutu ile temel gerceklik siirlayici kutu arasindaki
kesisim alanidir. Payda tahmin edilen sinirlayict kutu ile temel gerceklik sinirlayici
kutusunun kapladigi alan yani birlesim alanidir. Kesisim alanini birlesim alanina
bdlmek bize I0U puanimi vermektedir. Ikili maske |, Mask R-CNN ¢iktis1 F arasindaki

10U puanin matematiksel olarak hesaplanmasi Esitlik 2.3’te gosterilmistir.

I N B(F)

IOUIJ ==
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Kesisim Alani

loU =

Birlesim Alani

Sekil 2.16. Birlesim iizerinden kesisim.

Kesinlik (Precision), dogru tahmin edilen siniflarin gercekte hangi oranda dogru

tahmin edildiginin bir gostergesidir. Matematiksel olarak Esitlik 2.4’te gdsterilmistir.

Kosimlie — Dogru Pozitif (2.4)
esinitk = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif .

Duyarlilik (Recall) metrigi olarak da bilinen geri ¢agirmanin, modelin, temel gercegin
tiim pozitiflerini bulmada ne kadar iyi oldugunu 6l¢mek icin kullanilir. Dogru tahmin
edilen dis sayisinin tiim tahminlere orani, bu hesaplamada gercekte dis olan nesneler

icin elde edilir. Matematiksel olarak Esitlik 2.5’te gosterilmistir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Duyarlilik = (2.5)

F1-puanm1 metrigi, kesinlik ve duyarliligin ne kadar 1yi dengelendigini belirler. Daha
yiiksek bir F1-puan1 hem kesinligin hem de duyarliligin yiiksek oldugunu gosterir.
Daha diisiik bir F1-puani, daha yiiksek kesinlik ve dengesiz duyarlilig1 gosterir. F1-
puani bize kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.

Matematiksel olarak Esitlik 2.6’da gosterilmistir.

Duyarlilik x Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F1 —puant =2x (2.6)
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mAP, oOncelikle nesne algilama modellerini degerlendirmek icin kullanilan bir
Olctimdiir. mAP hesaplanirken hatirlama ve kesinlik kullanilir. Bir siiftaki im
kesinlik ve duyarlilik degerlerinden gegen bir déngii kullanilarak, mevcut ve sonraki
duyarlilik arasindaki fark hesaplanir ve ardindan mevcut kesinlik ile ¢arpilir. Baska bir
deyisle AP, hatirlamadaki artis oldugundan her bir esikteki hassasiyetlerin agirlikli
toplamidir. Her sinifin ortalama kesinlik (AP) degeri Esitlik 2.7°deki gibi hesaplanir.

AP = [Duyarlilik(k) — Duyarlilik(k + 1)] x Kesinlik (k) (2.7)

=
Il
=}

Bu formiilde n, esik sayis1 anlamina gelir. k = n-1’e kadar eklemenin nedeni, k, n
oldugunda kesinligin 1 ve geri ¢agirmanin 0 olmasidir. mAP, tim siiflarin
ortalamasini elde etmek i¢in AP degerlerinin toplaminin sinif sayis1 olan N degerine
boliinmesiyle elde edilir. Tiim siniflar i¢in AP’lerin ortalamasi olan mAP matematiksel

olarak Esitlik 2.8’de gosterilmistir.

N
1
maAP = ZAPi 2.8)
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BOLUM 3

DENTAL RADYOGRAFI TURLERI ve PANORAMIK
RADYOGRAFILERIN ETiKETLENMESI

Dis hekimliginde kullanilan radyografi tiirleri, agiz i¢i (intraoral) ve agiz disi
(extraoral) olmak iizere iki baslik altinda incelenir. Agiz i¢i radyografiler temel dis
hekimligi radyolojisini olusturmaktadir. Bu radyografiler ile digler ve dis ¢evresinde
bulunan dokular incelenir. Cenelerde bulunan daha biiyiik lezyonlarin bu radyografiler
ile goriintiilenmesi miimkiin olmamaktadir. Kafatas1 ve fasiyal yapilarin, maksilla ve
mandibuladaki patolojileri goriintiilemek i¢in agiz dis1 radyografi tiirleri kullanilir.
Agiz dis1 radyografi tekniklerinde 151 kaynagi ve film agiz disinda bulunmaktadir
[86].

Dis hekimliginde giinliik muayene islemlerinde cesitli tiirlerde goriintiileme teknikleri
kullanilmaktadir. Bu tekniklerden biri olan panoramik radyografiler, hastanin
maksillofasiyal bolgesindeki bilgileri tek bir rontgen ile sundugu ve goriintiiyii elde
etme islemi hasta agisindan diger agiz i¢i radyoloji tekniklerine gore daha kolay ve
konforlu oldugundan uzmanlar tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Ancak,
uzmanlarin bir panoramik dis rontgenini yorumlamak i¢in harcadiklari inceleme siiresi
genellikle uzun ve zahmetli bir siirectir. Bu durumlar dikkate alindiginda dis hekimligi
uygulamalarinda dislerin numaralandirilmasi ile dolgu, implant, kanal tedavisi, protez
gibi restorasyonlarin tespit edilmesinde panoramik radyografi goriintiilerinin

analizinin yapilmasina karar verilmistir.

3.1. DENTAL RADYOGRAFILER

Dental goriintiilemede kullanilan radyografik teknikler agiz i¢i ve agiz dis1 olmak
tizere iki grupta ele alinmaktadir. Agiz i¢i radyografi teknikleri periapikal, bitewing,

okluzal radyografiler olarak, agiz dis1 radyografi tekniklerinin baslicalart ise
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panoramik, sefalometrik ve bilgisayarli tomografi (CT) olarak adlandirilirlar. Dis
hekimleri hangi yontemi kullanacagina goriintiilemenin amacina ve hastanin islemi

tolere etme kabiliyetine bagli olarak karar vermektedir [87].

Sekil 3.1. Dental radyografi tipleri. a) Periapikal b) Bitewing c) Panoramik.

Ag1z i¢i radyografi, dental goriintiilemede halen en yaygin kullanilan radyografik
tekniktir. Bir X-1s1mn1 tireteci ve agiz igi algilayici araciligiyla, agiz igindeki kiigiik bir
bolgenin radyografisi elde edilir. Agiz dis1 radyografi ise, disleri, ceneyi ve kafatasini
kapsayan daha biiyiik bir bolgenin tanisal goriintiilerini olusturur ve agiz disi

goriintiileme radyografisi ve tomografik goriintiileme olarak alt boliimlere ayrilabilir.

Geleneksel goriintiilemeler 6zellikle yiiz iskeletini veya biiylimesini degerlendirmek
i¢in yararli olsa da dis hekimliginde 3 boyutlu bilgiye duyulan ihtiya¢ tomografik ve
panoramik goriintiilemede birgok gelismeye yol agmistir [88]. Sekil 3.1’de sirasiyla

36



periapikal, bitewing ve panoramik yontemleri kullanilarak ¢ekilmis rontgen 6rnekleri

gosterilmektedir.

3.1.1. Panoramik Dental Radyografi

Panoramik radyografiler, maksillofasiyal bolgenin kapsamli bir incelemesini elde
etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. En biiyiik avantajlarindan biri, agiz i¢i
radyografi yontemlerine kiyasla hastanin daha az radyasyona maruz kalmasidir
[89,90]. Panoramik goriintiilemede, goriintii dedektorii ve X-1s1n1 kaynagi es zamanl
bir sekilde zit yonlerde hareket eder. Goriintii detektdrii hastanin yiiziine miimkiin
oldugunca yakin geger. Bu hareketle at nali seklinde bir odak olugu veya belirli

kalinlikta bir dilim olusturulur [87].

Sekil 3.2. Ornek bir panoramik rontgen goriintiisii.

Panoramik goriintiileme cihazlarinda, standart goriintiilerle birlikte c¢ocuklar ve
erigkinler gibi farkli biiyiikliikte cene yapisina sahip hastalarin goériintiilenebilmesi igin
cesitli ayarlamalarin yapilabildigi 6zellikler bulunmaktadir. Sekil 3.2°de goriildiigii
gibi panoramik cihazlar c¢ene, temporomandibular eklem ve maksiller siniis
goriintiilerini detayl bir sekilde alabilir. Yeni gelistirilen cihazlar {i¢ boyutlu dijital
volumetrik tomografi ve ¢ok katmanli panoramik goriintii elde edilmesine imkan tanir
[86].
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3.1.2. Sefalometrik Dental Radyografi

Ortognatik cerrahi ve ortodontik tedavi planlamasi genellikle sefalometrik
radyografiler gerektirir. Sefalometrik radyografilerin en 6nemli avantaji, yeniden
tiretilebilir olmasidir. Ciinkii kafatasindaki (sella turcica) belirli yapilar, biiylimenin,

hastalik veya cerrahinin etkisinin dogrulanmasi i¢in referans olarak kullanilmaktadir.

Sefalometrik goriintiilemede uygun hasta konumlandirmas i¢in sefalostatl 6zel bir X-
151 cihazi kullanilir. Tekrarlanabilir yanal kafatasi goriinimii goriintiilerinin
tiretilmesine izin verir. Sefalostat, kafatasinin midsagital diizlemini zemine dik olarak
hizalamak i¢in harici akustik kanallara sokulan iki kulak ¢ubugu ve hastanin kafasinin
dogal pozisyonunu korumak igin burun kopriisii lizerinde bir destek igerir.

Gorilintlileme sirasinda hastanin digleri ise kapali bir konumdadir.

Sekil 3.3. Ornek bir sefalometrik rontgen goriintiisii.
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Hareket artefaktlarini 6nlemek icin tek atig yontemi, on-arka veya kafatasinin tersi
taramasi gibi farkli teknikler kullanan farkl: iireticilerden cesitli sefalometrik X-151m1
cihazlar1 mevcuttur. Radyasyon maruziyetini azaltmak ic¢in olusturulmus X-151m1
alanlar1 da mevcuttur. Sefalostat dondiiriilebilir ve birka¢ kafatasi radyografik
goriintiisiine izin verir. Sekil 3.3’te gortildiigl gibi sefalometrik goriintiiler her zaman
hasta sag tarafa bakacak sekilde izlenmelidir. Ortognatik ve ortodontik analizlerde
tedavi planlamasi i¢in yiiz ve boyunu oOrten yumusak dokularin sefalometrik

goriintiilerde de gortilmesi gerekir [87].

3.1.3. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi

Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi (CBCT), tek bir disi veya disi ¢evreleyen iskelet
dokulartyla iliskili olarak gorsellestirilecek ve incelenecek alanin {i¢ boyutlu
goriintiilerini olusturmak i¢in nispeten yeni bir yontemdir. CBCT’nin endodontide
kullanimi diinya ¢apinda hizla artmaktadir [91]. CBCT, geleneksel CT’ye kiyasla
onemli Olciide daha diisiik etkili radyasyon dozu ile disler ve onlari ¢evreleyen dokular
dahil olmak {izere maksillofasiyal iskeletin bozulmamis ii¢ boyutlu bilgilerini tiretmek
igin Ozel olarak tasarlanmustir. Periapikal goriintiilere kiyasla CBCT kullanilarak
periapikal hastalik daha erken saptanabilir ve periapikal lezyonlarin gergcek boyutu,
kapsami, dogas1 ve konumu degerlendirilebilir. Kok kiriklari, kok kanal anatomisi ve

dis ¢evresindeki alveoler kemik yapist degerlendirilebilir.

CBCT ile, hastanin basinin etrafinda 180°-360° arasinda senkronize olarak donen
sensOr ve kaynak arasinda basit, tarayicinin tek bir taramasi sirasinda ii¢ boyutlu bir
veri hacmi elde edilir. X-1g1n1 koni seklindedir ve teknigin adi da buradan gelir. Goriis

alani olarak tanimlanan silindirik veya kiiresel bir veri hacmini yakalar [92].

3.2. PANORAMIK DENTAL VERI KUMESI VE VERI ETIKETLEME

Dis hekimligindeki en biiyiik zorluklardan biri, radyologun birgok goriintiiyii sinirh
siirede yorumlamas: ve hizli bir tedavi planinin sunulmasinin zorunlu olmasidir.
Yeterli zamanin olmamasi, tecriibe eksikligi ve konsantrasyon kaybi gibi insani

kosullar, yapay zeka destekli otomatik analiz sisteminin gerekliligini tartismasiz bir
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sekilde ortaya koymaktadir. Derin 6grenme modelleri 6zellikle dental goriintiilerin
analizinde,  anormalliklerin  tespitinde,  gOriinti ~ segmentasyonunda  ve
siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Dijital teknolojilerin klinik sorunlarin tani,
goriintiileme, tedavi planlamasi ve tedavi siirecinde kullanilmasi, harcanan siireyi
kisaltmakta ve tedavide olusabilecek olumsuz durumlarin ortaya ¢ikmadan once
tahmin edilmesine yardimci olmaktadir [93]. Klinik uygulamalarin yani sira hizla
gelisen teknolojisi sayesinde ii¢ boyutlu grafik modeller, ¢evrimici videolar ve mobil
cihazlar (akill telefonlar, tablet bilgisayarlar) da dis hekimligi egitimlerine her gecen
giin dahil olmaktadir. Son zamanlarda gelisen teknoloji cihazlarinin egitim
faaliyetlerinde ve hemen hemen her alanda kullanilmasinin 6grenme performansini
etkiledigi arastirmacilar tarafindan ortaya konmustur [94]. Dislerin yap1 ve
Ozelliklerinin belirlenmesi adli radyolojide de 6nemli bir yere sahiptir. Adli tipta

radyografiler zor vakalarin ¢oziilmesine yardimci olmustur [95].

Dental radyolojide tani siireci insan hatas1 géz dniinde bulundurularak gergeklesir. Bu
durum, tani silireclerinde zamanla bilgisayar destekli uygulamalarin yer almasina
neden olmustur. CAD, tibbi goriintilleme ve tani radyolojisinde 6nemli arastirma
konularindan biri haline gelmistir [96]. CAD, doktorlarin ve radyologlarin bilgisayar
c¢ikisini g6z Oniinde bulundurarak karar vermelerine yardimci olur. Dis hekimliginde
goriintii yorumlama, tani, dis sagliginin izlenmesi ve tedavi planlamasinda 6nemli bir
rol haline gelen radyografik goriintiilerin islenmesiyle birlikte gelen otomatik
¢Oziimler, dis hekimlerine yardimci oldugu gibi giinliik pratikte zaman kaybi, stres ve

yorgunlugun olumsuz etkilerini de azaltir.

Cesitli alanlarda kullanilan dental radyoloji yontemleri, uzmanlar tarafindan uzun
stireler icerisinde degerlendirildiginden insan hatasini en aza indirmek, uzmanlarin is
yiikiinii hafifletmek, otomatik raporlama yapabilmek icin yapay zeka yoOntemleri
iceren sistemler gelistirilmektedir. Yapay zekd tabanli sistemlerin, disleri ve
ozelliklerini 6grenebilmesi i¢in biiyiik miktarlarda radyografik goriintiiye ihtiyag
duymaktadir. Bu radyografi tiirlerinden biri olan panoramik radyografiler, cene ve
dislerde kist, cliriik ve tiimor gibi gériinmez olusumlarin tespiti i¢in gerekli olan, agiz
ve diglerin tamaminin bir arada goriildiigii, daha hizli ve eksiksiz tedavi planlamasi

saglayan bir dis rontgenidir. Periapikal goriintiiler sadece birkag dis igerir. Kisitli bir
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alanin goriintiilenmesini saglarlar. Bu sebeplerden dolay1 daha detayli bir analiz

yapabilmek icin bu tez calismasinda panoramik radyografiler kullanilmistir.

3.2.1. Panoramik Dental Veri Seti

Bu calisma, Karabiik Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu tarafindan 2021/451 referans numarasi ile onaylanmistir. Kullanilan
radyografiler Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesi Agiz ve Dis Sagligi Merkezi

arsivinden kisisel bilgiler olmadan anonimlestirilmis sekilde alinmstir.

Sag Ust Sol Ust
18 17 16 15 14 13 12 11 21 22 23 24 25 26 27 28
Sag Sol
48 47 46 45 44 43 42 41 | 31 32 33 34 35 36 37 38
Sag Alt Sol Alt

Sekil 3.4. FDI dis numaralandirma sistemi.

Bu goriintiiler, iki dental radyolog tarafindan dislerin sinirlarini belirlemek icin yazar
tarafindan hazirlanan web tabanl etiketleme yazilimi DentiAssist ile etiketlenmis ve
FDI numaralandirma sistemine gore toplamda 32 sinif olarak numaralandirilmistir.

FDI numaralandirma sistemi Sekil 3.4’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.5. Radyologlar tarafindan yapilan dis etiketleme ve numaralandirma 6rnegi.
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Modelin dogrulugunu test etmek i¢in modelin egitim stirecinde kullandig1 goriintiilerin
kullanilmas yararli degildir. Modelin giivenilirligini artirmak i¢in modelin daha 6nce
hi¢ gormedigi tamamen yeni bir veri kiimesi kullanmak gereklidir [97]. Bu nedenle
modelin test veri seti egitim veri setinden bagimsiz olarak olusturulmustur. Sekil 3.5,
iki dental radyolog tarafindan etiketlenmis veri kiimesinden bir panoramik radyografi

Ornegini gostermektedir.

3.2.2. Panoramik Radyografilerin Etiketlenmesi

Tibbi gortintl siniflandirma gorevleri icin mevcut yapay zeka algoritmalari genellikle
denetimli bir 6grenme yaklasimina dayalidir. Bu, bir yapay zekad algoritmasinin
egitilmesi ve test edilmesinden Once temel gergegin tanimlanmasi ve goriintiiye
baglanmas1 gerektigi anlamina gelir. Temel gergek terimi tipik olarak dogrudan
gozlemden elde edilen bilgileri ifade eder. Goriintii etiketleri, radyologlar gibi tip

uzmanlari tarafindan gergeklestirilen ek agiklamalardir [98].

DENTIASSIST

Zekice!

Latfen Girig Yapin.

® Bilgi

Oturum Sonlandinidi.

DENTIASSIST - 2021

Sekil 3.6. Kullanici giris ekrani.
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Bu tez calismasinda, web tabanli DentiAssist veri etiketleme yazilimi kullanilmastir.
Uygulama arayiizii agildiginda kullanicinin sisteme giris yapmast i¢in gerekli
bilgilerin girildigi “Kullanic1 Giris Ekran1” agilmaktadir. Bu ekrandan kullanicilar
bilgilerini girerek sisteme giris yapabilmektedirler. Kullanici giris ekran1 Sekil 3.6°da

gosterilmistir.

Ug kullanici rolii vardir. Bunlardan birincisi “y&netici” roliidiir. Yonetici rolii sistem
tizerindeki tiim islemleri yapabilme yetkisine sahiptir. Sistemi kullanima
acma/kapatma, veritabani yedekleme, islem kayitlarini goriintiileme gibi sistemsel
islemleri yapabilir. Kullanici rollerinin ikincisi “egitici” roliidiir. Egitici roliindeki bir
kullanict yonetici roliindeki sistemsel islemler haricindeki diger tiim islemleri
yapabilir. Bu islemlerden bazilar1 yeni proje olusturma, olusturulan projeye goriintii
ekleme, sisteme yeni 6grenci ekleme, Ogrenci bilgilerini degistirme, olusturulan
projeyi bir Ogrenciye atama olarak soOylenebilir. Kullanict rollerinin sonuncusu
“dgrenci” roliidiir. Bu rol yetkileri daha kisitl bir roldiir. Ogrenci kullanicisinin
yapabilecegi islemler kendine atanmis projedeki gorseller iizerinde etiketleme

islemlerini yapma, goriintii ile ilgili soru ekleme olarak siralanabilir.

Sistem arayiizli dort temel boliimden olusmaktadir. Birinci boliim iist kenarda yatay
olarak konumlandirilmis “ist menti”, ikinci bolim sol kenarda dikey olarak
konumlandirilmig “sol menii”, ligiincii boliim alt kenarda yatay konumlandirilmig “alt
bilgi”, dordiincii boliim ise ilk {i¢ boliimden kalan alan igerisinde konumlandirilmis
“icerik” alanidir. Ust meniiniin sag kdsesinde giris yapan kullanicinin resmi, ad1 ve
soyadi yer alir. Sol menii icerisinde kullanicilarin sistem igerisindeki ilgili ekranlara
gidebilecekleri yonlendirme linkleri bulunmaktadir. Bu boliim ekranda en az alan
kaplayacak sekilde tasarlanmistir. Kullanici isterse iist meniideki kisimdan bu
yonlendirme linklerinin oldugu alan1 genisletebilir. Alt bilgide sistem hakkinda genel
bilgiler ve yazilim siiriim bilgisi gosterilir. Igerik alaninda sol meniiden gidilen

ekranlarin icerikleri goriintiilenir.

Kullanici sisteme giris yaptiktan sonra “karsilama ekrani” goriintiilenir. Bu ekranda
kullanicilara, sorulan yeni sorular, etiketleme islemi onay bekleyen, onyalanmis ya da

onay1 reddedimis gorseller gosterilir. Karsilama ekrani1 Sekil 3.7’de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Karsilama ekrana.

Egitmen kullanici, kendisine sorulmus bir soru ya da &grenci kullanici, sorusuna
verilmis bir cevap var ise sorunun Yya da cevabin {izerine tiklayarak sorunun ait oldugu
gorsele ve soruya cevap verebilecegi ilgili gorselin soru/cevap boliimiine girmek iizere
yonlendirilir. Ayrica her bolmede bulunan arama bolimi ile kriter girerek arama

gerceklestirebilir.

Sekil 3.8. Proje ekrani.
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Kullanicilar sol meniiden “Projeler” sayfasina gecis yapabilir. Projeler g¢alisma
yapilacak gorsellerin  farkli  kullanim amaglarina yonelik gruplar halinde
olusturulabilmesine ve olusturulan projelerin  Ogrencilere sorumlu olarak

atanabilmesine imkan verir. Proje ekrani1 Sekil 3.8’de gosterilmistir.

Projeler sayfasinda kullanicinin olusturdugu ya da kendisine atanmis projeleri gortir.
Projelerin adi, kim tarafindan olusturuldugu, kimin sorumlulugunda oldugu, proje
aciklamasi, olusturulma tarihi, sorumlulugunda olan kisinin proje iizerinde herhangi
bir islem yapip yapmadigi, eger islem yapti ise en son yapilan iglemin tarih ve saat
bilgileri detayli olarak gosterilir. Kullanicilar bu alanlarda siralama yapabilecekleri
gibi arama ¢ubugu lizerinden belirli kriterlere gore aramalarini gerceklestirebilirler.
Ust meniide bulunan “Yeni Proje Ekle” linki ile yeni proje eklenebilir. Here bir
projenin detay bilgilerinin en sonunda proje ilizerinde yapilabilecek islemler listelenir.

Projeyi olusturan yani sahibi projeyi kalici olarak silebilir.

Kullanicilar “Projeye Git” linki ile projenin igerisindeki goriintiilerin ve detaylarin
gosterildigi ve gorsellere etiketleme yapilabilen ekrana yonlendirme linkinin oldugu

ekrana gecis yapilabilir. Proje detay ekran1 Sekil 3.9°da de gosterilmistir.

Sekil 3.9. Proje detay ekrani.
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Proje detay ekraninda projenin igerisindeki gorseller listelenir. Ust meniide bulunan
“Gorsel Ekle” linki ile yeni gorsel eklenebilir. Bu ekleme islemi toplu gorsel yiikleme
islemini destekler. Yiiklemenin durumu gorsel olarak kullaniciya gosterilir. Yiikleme
tamamlandiginda gorseller listede goriintiilenir. Gdorsellerin adi, kim tarafindan
eklendigi, gorsel anahtar kelimeleri detayli olarak gosterilir. Kullanicilar bu alanlarda
siralama yapabilecekleri gibi arama cubugu {iizerinden belirli kriterlere gore
aramalarim1 gergeklestirebilirler. Her bir gorselin detay bilgilerinin en sonunda gorsel
lizerinde yapilabilecek islemler listelenir. Kullanicilar herhangi bir gorseli kalict
olarak silebilir. Ozellikler linkinden gérsel ile ilgili anahtar kelimeler girilebilir. Bu
ozellik sayesinde belirli bir ortak 6zellige sahip goriintiiler filtrelenip listelenebilir.

Kullanicilar “Etiketlemeye Git” linki ile projenin igerisindeki goriintiilerin etiketleme
islemlerinin yapildig1 ekrana gegis yapilabilir. Etiketleme ekrani Sekil 3.10’da

gosterilmistir.

jn O S R

Digler (24) ®
Kanal Tedavisi (3) ®

AL L ILLIL

Sekil 3.10. Veri etiketleme ekrani.

Ust meniide bulunan gezinti diigmeleri ile kullanicilar projedeki gorseller arasinda
kolayca gecis yapabilirler. Ayrica bu boliime proje ekranina geri donebilmek icin de
bir diigme konumlandirilmistir. Gezinti diigmelerinin icerisinde projede ka¢ goriintii
oldugu ve gecerli goriintiinlin numarasi ile proje igindeki sirasi goriintiilenir. Bu

meniide kullanicilarin ilgili gorsel ile ilgili soru ekleyebilecekleri bir link
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bulunmaktadir. Bu link ile 6zellikle 6grenciler goriintii izerinde ¢alisirken baska bir
ekrana ge¢is yapmadan kolaylikla egitmenlerine soru sorabilirler. Burada sorulan
sorular ilgili egitmenin sisteme kullanic1 girisi yaptiginda agilan karsilama ekraninda
listelenir. Kullanic1 bu listeden herhangi bir soruya tikladiginda sorunun ait oldugu
gorsele yonlendirilir ve soru/cevap etkinliginin yapildigi boliime odaklanir. Buraya

soruya cevabini girerek islemi gerceklestirir.

Ekranda igerik kisminda ilgili goriintliniin goriintiilendigi, etiketleme islemlerinin
yapildig1 ve gorsel ile ilgili bilgilerin gosterildigi iki kistm bulunur. Kullanici1 gorsel
tizerinde herhangi bir ¢ekim hatas1 tespit ederse bilgiler kismindaki listeden uygun
hatay1 secer ve iist meniide bulunan kaydet simgesine tiklayarak kaydedilmesini
saglar. Kullanic1 etiketleme islemlerini gergeklestirirken goriintii icerisinde sol
kisimda bulunan isaretleme araglarindan birini seger. Bu araglar dortgen ve ¢oklu

se¢im olacak sekilde se¢imlere izin verir.

Kullanic1 etiketlemeyi bitirdigi anda ekrana dis sablonu ve dis iizerindeki
yapilabilecek islemlerin listesi gosterilir ve kullanici bu listeden etiketledigi bolgeye
uygun olan etiketi secger. Etiket se¢ildigi anda goriintiiniin alt kismindaki etiketler
listesine etiketin Ozellikleri ile eklenir. Bu listede goriintii iizerindeki etiketler
tamamen gosterime kapatilabilecegi gibi etiket bazli da goriintiilemeyi agma ve
kapatma islemi yapilabilir. Gerektiginde etiket listesinden secilen etiket silinebilir.
Gortintii tizerindeki etikete tiklandiginda etiket yeniden diizenleme goriiniimiinde
acilir ve etikette gerekli diizeltmeler yapilabilir. Diizenleme sonunda tekrar etikete
tiklandiginda diizenleme goriiniimii kapanir. Gorilintii {lizerinde yakinlagtirma ve
uzaklastirma islemi goriintii iizerindeki sol kisimdaki meniiden yaralanacag: gibi fare
tizerindeki kaydirma ¢ubugunu da kullanabilir. Klavyeden Ctrl tusu ile aym1 anda
farenin sol diigmesine basarak goriintliyli kaydirabilir. Dis olarak etiketleme icin
harcanan siire saniye cinsinden tutulur. Tim bu islemler {ist meniideki kaydetme

simgesine basilarak veritabanina json formatinda kaydedilir.

Kullanicilar sol meniiden “Kullanicilar” sayfasina gecis yapabilir. Yatkili kullanicilar
bu ekrandan sisteme Ogrenci ekleyebilirler. Kullanicilar ekrani Sekil 3.11°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Kullanici ekrani.

Bu ekranda kullanici kendi eklemis oldugu dgrencileri listeleyebilir. Ust meniide
bulunan “Ogrenci Ekle” linki ile yeni dgrenci eklenebilir. Ayrica belirli dgrencileri
gruplandirabilir. Her bir 6grencinin sistemde kayitl elektronik posta adresine yeni

sifre gonderebilir, 6grenci bilgilerini diizenleyebilir ve dgrencileri silebilir.
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BOLUM 4

DERIN OGRENME VE SEZGISEL YAKLASIM iLE DENTAL
RADYOGRAFI ANALIZI

Bu béliimde iki ¢calismanin detaylar1 verilmistir. Birinci ¢alismada dental panoramik
radyogarifilerdeki dislerin numaralandirilmasi, ikinci ¢aligmada ise implant, kanal

tedavisi, dolgu ve protez restorasyonlarinin segmentasyonu gerceklestirilmistir.

4.1. DISLERIN ORNEK SEGMENTASYONU VE NUMARALANDIRILMASI

Bu c¢alismada panoramik radyografilerdeki dislerin 6rnek segmentasyonu ve
numaralandirilmasi i¢in derin 6grenme algoritmasi ve temel modelin sonuglarini
iyilestirmek i¢in gelistirilmis olan sezgisel algoritma sunulmaktadir. Onerilen yontem,
geleneksel derin 6grenme algoritmasinin ¢iktilarini alarak sezgisel bir yaklagim ile
sonuclar iyilestirmeyi ve yiiksek dogruluk elde etmeyi amaglamaktadir. Ayrica bu
calisma dis hekimlerinin is yiikiinii azaltacak ve teshise yardimci olacak yeni bir
yontem Onermektedir. Birinci adim panoramik goriintiilerdeki dislerin  FDI
numaralandirma sistemine goére derin Ogrenme algoritmasi ile otomatik olarak
algilanmasi, béliitlenmesi ve numaralandiriimasidir. Ikinci adim, temel model
sonuglarindaki ¢ift numarali olan dislerin tahmin hatalarini gelistirilen sezgisel yontem
ile diizelterek tek ve dogru numaralandirma yapmaktir. Ugiincii adim ise hatali
numaralandirilmis digleri tespit ederek dogru numaralandirma yapacak sekilde

dizeltilmesidir.

4.1.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

K-Katli Capraz Dogrulama (KCD) teknigi, siniflandiricilarin model se¢imi ve hata

tahmini i¢in uygulayicilar tarafindan en ¢ok kullanilan yaklagimlardan biridir. KCD,
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bir veri setinin Sekil 4.1°de gosterildigi gibi k adet alt sete boliinmesinden olusur. Daha
sonra yinelemeli olarak, bazi alt veri setler modeli 6grenmek icin kullanilirken
digerleri performansini degerlendirmek i¢in kullanilir [99]. Bu ¢alismada da veri setini

degerlendirmek i¢in KCD kullanilmistir.

Dogrulama Kat1  Egitim Kat1

1. — Performans 1

2. . —» Performans 2

. —» Performans 3 | Performans

5
1
=% Z Performans;
=1

4. . —» Performans 4

K iterasyon (K-Katlari)
w

5. . —» Performans 5

Sekil 4.1. K-Katli ¢apraz dogrulama.

Veri setinde bulunan toplam 2702 adet goriintiiniin 2231 goriintiisii, modelin egitimi
igin bir egitim veri seti olarak, kalan 471 adet goriintii ise test veri seti olarak rastgele
se¢ilmistir. Egitim veri seti, KCD (k=5) olarak, her katta 1747 egitim goriintiisii ve
484 dogrulama goriintiisii kullanilarak dogrulanmistir. Egitim setindeki dis sinifi

etiketlerinin dagilimi Sekil 4.2°te gosterilmistir.

Sekil 4.2. Egitim setindeki dis etiketlerinin dagilima.

50




Veri seti igerisinde, eksik disler, dolgu, implant, kanal tedavisi ve protez
restorasyonlarinin oldugu goriintiiler bulunmaktadir. Veri seti icerisindeki bu ¢esitlilik
modelin test edilirken farkli 6zellikteki goriintiiler ile karsilagmasini ve dogruluk
6l¢timlerinin daha giivenilir gergeklestirilmesini saglamaktir. Ayrica model egitiminde
farkli ozelliklerde goriintiilerin kullanilmasi ile modelin her durumda yiiksek
dogrulukta tahminler liretmesi amaglanmistir. Model egitiminde kullanilan panoramik
radyografilerden bazilarinin model egitim siirecindeki maske olarak gortiniimleri Sekil

4.3’te gosterilmektedir.

Hx W=1435:2040 45

. 16 47 17
3 ’

H =z W=1500x3000 48

47 E ) 37 18

Hx W=1435x2940 47

24 ] iz el

Sekil 4.3. Model egitiminde kullanilan goriintiilerden bazi dis 6rneklerin maske
goriiniimleri.

4.1.2. Model

Mask R-CNN modeli, bir goriintiideki nesneleri algilama, siniflandirma ve maskeleme
yetenegine sahip bir Faster R-CNN’nin gelistirilmesiyle olusturulmus CNN’ye dayali
bir algoritmadir. Mask R-CNN modelinin temel 6zelligi, bir goriintiideki her bir ilgi
nesnesini tespit etmeye ve tanimlamaya yonelik yaklasim olan drnek segmentasyonu

gerceklestirmesidir [82].

Dislerin segmentasyonu ve numaralandiriimast icin Mask R-CNN ve sezgisel

algoritmanin is hatt1 Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Sekil 4.4 Sistem mimarisi ve is hatt.

Mask R-CNN, 6rnek segmentasyon gorevini gerceklestirmek i¢in bir 6zellik ¢ikarict
gorevi goren evrisimsel sinir aglariin bir dalint igerir. Omurga ag1 olarak goriintii
Ozelliklerini ayiklayan ResNet-101 [67] ag1 tercih edilmistir. Bir Mask R-CNN, ilk
asamasinda RPN olarak adlandirilan goriintiideki nesne olmaya aday ROI’ler 6nerdigi,
ardindan simiflandirma ve sinirlayici kutu tahminlerine paralel olarak her ROI i¢in bir

ikili maske tireten iki kisimdan olusur [82].

Sekil 4.4’te gosterildigi gibi, panoramik dis radyografisinde bulunan dis nesneleri iki
adimli RPN agindan gecirilmistir. Artik omurga agindan dis goriintiilerinin 6zellikleri
haritalanarak havuzlama katmanima gonderilmistir. Cakisma kutular1 Maksimum
Olmayan Bastirma (NMS) yontemine goére taranmistir. Nesneleri igeren bolgeler,
modelde bulunan baglant: tabanli yaklasimla belirli bir esik degerine sahip boliimlere

ayrilmigtir. Havuzlama katmanindaki maksimum degerler CNN’ye secilmistir.

Agin bir sonucu olarak, goriintiilerde ilgili bolgenin alan1 basina siirlayici kutu ve
maske olusturulmustur. Bu nedenle, tanimlanacak belirli nesneler, Sekil 4.4’te
gosterildigi gibi kendi siniflarinin segmentasyon maskeleri ile sinirlayict kutulardadir.
Lonask, Segmentasyon maskelerini ifade eder. L£,,,s,, matematiksel olarak Esitlik

4.1°de gosterilmistir.

1
Lmase = =3 Z [yijlogyl; + (1 —yiplog(logyf)]

1<i,jsm

(4.1)
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k, toplam sinif sayisini temsil eder. Her sinif ve ROI i¢in, m x m boyutunda bir maske
olusturulmustur. Cikt1 boyutu k x m? olarak ayarlanmustir. }71‘] Esitlik 4.1°deki k sinifi
i¢in tahmin edilen degerdir. Denklemdeki y;;, olusturulan maskedeki bir noktanin (i,j)

etiketidir.

Mask R-CNN Numaralandirma Sonucu

rmasks'] rclasses’]=[21,12,......ccoois 48] rI'scores’]=[0.9698,0.9978,....................... ,0.9975]

1 2 n 1 2 n

f f

i

Index 0

1- Tahmin edilen simiflart sinif numaralarina goére sirala.

‘11 K12//(13‘14‘15‘15‘16‘17| }41‘42‘43‘43‘44‘45‘46‘47‘

|
\)‘ I"‘. 2- Birden fazla tahmin edilen siniflan bul ve hatal
listesine ekle.
N\ "

LY
N 7
el 3- Gakismalan bul.
B T ]
B |

ADIM 2

Ty e
4- Gakisan siniflan karsilastir ve tahmin -~ | |

skoru diigiik olan skorun bilgilerini A
rI'masks"],r'classes’] and r['scores’] !"‘!

igerisinden sil.

5- Tahmin edilen siniflari x koordinatlarina gére sirala.

‘18@]16‘15‘14‘13‘12‘11} rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr |21‘22‘23‘24‘25‘26‘27‘2&‘

ADIM 3

6- Dig siniflarini sag ve sol yanlarindaki dig simiflan ile kargilagtir.

‘18)17]16‘15‘14‘13‘12‘11} rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr |21‘22‘23‘24‘25‘26‘27‘2&‘

7- Siralamayi bozan dig sinifini bul ve r['classes’] icerisinden dogru sinifi ata.

Sezgisel Algorjtma Sonucu

r['masks’] rfclasses]=[21,12, .o 48] rI'scores’]=[0.9698,0.9978,.......cccevvrvnrens ,0.9975]

1 2 n 1 2 n

f f

RESULT

Index 0

Sekil 4.5. Gelistirilen sezgisel yaklagim.

Mask R-CNN ¢ikisi, panoramik radyografilerdeki dislerin maskeleri seklindedir. Bu
sonu¢ maskeleri, ayni1 dis i¢in coklu numara atamalarini ve numaralandirma hatalarini

kaldirarak modelin dogrulugunu iyilestirmek igin gelistirilen sezgisel bir algoritmaya
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iletilir. Modelin tahmin sonuglarini iyilestirmek i¢in kullanilan bu ti¢ adimli sezgisel

yaklagimin yapis1 Sekil 4.5°te, akis diyagrami Sekil 4.6°da gosterilmistir.

EVET Tk T
: ) e T Ust Uste Gelen
g || e e | Tatmen T
' : 5 : : Skorunu Karsilagtir
HAYIR
A4 \ 4 \ 4
Model Tahmin SRt A ’ E R s Tahmin Skoru Kicuk
Sontictia Al Tahmin Edilen Sinif >—— Siniflari Konumlarina (< Olam Sil
et Var Mi? ‘ Gore Sirala s
A =
\ 4

Dis Siniftarini Siralamay! Bozam\ HAYIR [ .
Komgulari lle _— Sinif R BITIR
Karsilagtir Var Mi?

A

v EVET l

Sinif Numaralarini
Sirala Dogru Sinifi Ata

Sekil 4.6. Sezgisel yaklasimin genel akis diyagrami.

Temel model, baz1 disler birbirine ¢ok benzer oldugunda ayni1 dis i¢in birden fazla dis
smnifin1 tahmin edebilir. Sezgisel yaklasimin ilk adimi bu soruna odaklanmistir.
Sezgisel yaklagim ile birden fazla numarali disi tespit etmek icin, tahmin edilen disler
once tahmin edilen siniflara gore siralanmistir. Siralama sonucunda birden fazla
numaraya sahip digler numaralar kontrol edilerek belirlenmistir. Daha sonra birden
fazla numaralandirmaya sahip tahminlerin diger tahminlerle ¢akisip ¢akismadigina
bakilmistir. Bu kontrol, tahmin edilen sayilarin maskelerinin Ortiigmelerine karsi
kontrol edilmesiyle gerceklestirilmistir. Sonug olarak ¢akisan siniflar tespit edilmis ve

tahmin puani1 en diisiik olan siifin maskesi, tahmin puan1 ve siif bilgisi silinmistir.

Daha sonra numaralandirma hatalarina ¢6ziim gelistirilmistir. FDI dis numaralandirma
sistemine gore agizdaki dislerin belirli bir siralamasi vardir. Tahmin edilen dislerin

sirasinin bu sisteme gore uygun olup olmadigini kontrol etmek i¢in tahmin edilen dis
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maskelerinin koordinatlar1 x eksenine gore artan sekilde siralanmistir. Daha sonra ilk
disten baslanarak dislerin FDI numaralar1 komsu dislerin numaralar1 ile
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda siralamay1 bozan dis belirlenmis ve bu

dise dogru FDI numaras1 atanmustir.

4.1.3. Modelin Egitimi

Model, deneysel ¢alismalarda 19 10980XE islemci ve NVIDIA Quadro RTX 5000
ekran kartina sahip bir bilgisayar iizerinde egitilmistir. Mask R-CNN modelinin farkli
boyutlardaki verilerle uyumlu olmasi i¢in kullanilan veri seti goriintiileri 1024x1024
olarak ayarlanmigtir. Sinir agina agirlik atamak i¢in dnceden egitilmis bir veri seti olan
MS COCO agirliklari kullanilmistir. MS COCO veriseti, 4 yasindaki bir gocuk
tarafindan kolayca taninabilecek 91 nesne tiiriiniin fotograflarini igermektedir. Veri
setinin olusturulmasinda kategori tespiti, ornek tespiti ve 0rnek segmentasyonu igin
yeni kullanici arayiizleri araciligiyla kapsamli katilim ile 328 bin goriintiide toplam 2,5

milyon etiket verisi elde etmislerdir [100].

Model, parti boyutu 1, 6grenme orani 0,001 ve epok basina adim sayisi 100 olacak
sekilde 400 epok egitilmistir. Derin 6grenme modelini ve gelistirilen sezgisel yontemi
olusturmak i¢in Python programlama dili, Keras kiitiiphanesi ve Tensorflow

kullanilmastir.

4.2. DIS RESTORASYONLARININ TESPiTi VE SEGMENTASYONU

Bu ¢alismada uzman dental radyologlar tarafindan olusturulan etiketler ile kanal
tedavisi, implant, dolgu ve protez dental restorasyon nesnelerini arka plandan ayirma

gorevi gergeklestirilmistir.

Panoramik radyografilerde restorasyonlarin tespiti i¢in bolgesel bazli tespit yaklagimi
izlenmistir. Mask R-CNN, oldukg¢a gelismis bir nesne algilama yontemidir. Calisma,
tamamen derin noral katmanlar tizerinde ¢alisan tam otomatik bir destek sistemi ile
kanal tedavisi, protez, dolgu ve implant restorasyon smiflarinin tespit edilmesini ve

segmentasyonunu gerceklestirmistir. Ayrica restorasyonlarin yerleri ve maskeleri es
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zamanli olarak c¢ikarilarak dis hekimligi alaninda 6nemli bir dental analiz ¢aligsmasi

yapilmuistir.

4.2.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Radyograflar, tiip voltaji 60-80 kV, tiip akim1 6-12 mA olan panoramik bir radyografi
(I-Max touch, Owandy Radiology, Fransa) kullanilarak ¢ekilmistir.

Bu calismada kullanilan veri seti isim, yas, cinsiyet gibi kisisel bilgiler olmaksizin
anonimlestirilmis olarak Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesi Agiz ve Dis Sagligi

Merkezi arsivinden alinmaistir.

KANAL
TEDAVIS

'.f’-'...

&

(©) (d)

Sekil 4.7. Orijinal radyografik goriintliler ve etiketlenmis nesneler. (a) ve (c)
radyograflardaki orijinal girdi 6rnekleri, (b) ve (d) uzmanlar tarafindan
etiketlenen goriintiiler i¢in temel gergeklik verileri.

Veri hazirlama ve etiketleme, siniflandirma ¢alismalarinda 6nemli bir adimdir. Veriler
ayni dijital cihazdan alindig1 i¢in kontrast, ¢oziiniirliik gibi farkliliklar1 ortadan

kaldiracak sekilde verilere bir 6n isleme islemi uygulanmamistir. Verilerin
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etiketlenmesi sirasinda uzmanlarin her goriintiiyli inceleyip etiketleyebilecegi
DentiAssist [58] yazilimi kullanilmistir. Restorasyon igeren her nesne igin dis
sinirlarina noktalar yerlestirilerek bir poligon sekli olusturulur ve nokta koordinatlari,
smirlayici kutu koordinatlar1 ve dis restorasyon bilgileri Sekil 4.7°de gosterildigi gibi

kaydedilir.

Calismada kullanilan siniflar arka plan (BG), dolgu, kanal tedavisi, protez ve implant
smiflarindan olusmaktadir. 1569 egitim goriintiisii 5481 dolgu, 953 protez, 2457 kanal
tedavisi ve 300 implant nesnesi igermektedir. 340 dogrulama goriintiisii 1248 dolgu,
341 protez, 629 kanal tedavisi ve 42 implant nesnesi igerir. Modelin egitiminde her
sinifa ait nesne sayisinin dogal dagilima gore alinmasinin daha iyi sonuglar verecegi

sonucuna varilmistir.

Modelin yeni veriler tizerindeki basarisi, modele KCD uygulanarak tahmin edilmistir.
Capraz dogrulama c¢alismast igin veri seti rastgele karistirilmigtir ve veri seti 5 gruba
ayrilmistir. Daha sonra her kat i¢in segilen grup, dogrulama seti olarak kullanilmis ve

egitim seti egitilerek model degerlendirilmistir.

4.2.2. Model

Capa iceren CNN, piramit seklindeki o6zellikleri kullanarak bolge tabanli algilama
saglar. R-CNN, RPN’yi Ozellik Piramit Ag1 (FPN) [35] araciligiyla n X n boyutlu
kayan pencerelere yerlestirerek nesne algilamadaki 6rnek bdliimleme sonuglarini
tyilestirir. Faster R-CNN, her nesne icin ofset ¢iktilar, ¢ikt1 olarak bir sinif etiketi ve
bir sinirlayict kutu iiretir ve Mask R-CNN ek olarak, tahmin maskesi adi verilen bir
nesne maskesi ¢iktist verir. Mask R-CNN, oOrnek boliimleme gorevini [36]
gerceklestirmek i¢in bir 6zellik ¢ikarict olarak islev goren standart bir CNN olan
evrisimli aglarin bir uzantisini igerir. Derin artik aglar gibi gorintii 6zelliklerini

c¢ikaran bir ag, omurga ag1 olarak tercih edilir.

ImageNet [38] veri setinde 152 katmana kadar artik aglar degerlendirilmis ve ResNet-
101 kullanilmistir. Egitimin baslatilmast icin MS COCO [100] agirliklar

kullanilmistir. Panoramik dis rontgenlerinde kanal tedavisi, implant, dolgu ve protez
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dental restorasyon siniflarina ayrilan nesneler, Sekil 4.8’de gosterildigi gibi bir

RPN’den gegirilmistir.

Girisler

Tcmec} ge:irgﬁkhk Residual Network Feature Map RPN

Cilaglar O
(m |
(= |
Coordmates . Proposals
FC layers I
Categories
— 8 — B
Mask branch |
|
CNNs Pooled Feature Map Pooling

Fixed size feature map
Masks

Sekil 4.8. Dislerin restorasyonlarini tespit eden derin sinir ag1 mimarisinin ig akisi.

Bir regresor ve bir simiflandiric1 igeren bu ag yaklasimi, softmax siiflandirict ile
teklifin olasiligini belirler ve tekliflerin koordinatlarini regresyon ile verir. RPN ile es
zamanh olarak FPN sonucu elde edilen dis goriintiilerinin 6zellikleri haritalanarak
havuzlama katmanina aktarilir. Cakisan sinir kutulari, ilk adim olarak en yiiksek teklif
puanina sahip pencereleri temel alan NMS algoritmasi ile filtrelenir. Havuzlama
katmaninda segilen maksimum degerler CNN’ye aktarilir. Dis gorlintiilerinde agin

ciktis1 olarak ROI’nin sinirlayict kutusu ve maskesi elde edilir.

4.2.3. Modelin Egitimi

Model, deneysel calismalar i¢in 6nceki boliimlerde verilen sistem 6zellikleri,
gelistirme ortamu ile parti boyutu 1, 6grenme orani 0,001 ve epok basina adim sayisi

100 olacak sekilde 800 epok egitildi.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliim kapsaminda iki farkli ¢alismanin sonuglari verilmektedir. Birinci ¢alismada

dislerin tespit edilmesi ve numaralandirilmasi ile ilgili sonuglar sunulurken, ikinci

calismada ise dislerdeki restorasyonlarin tespiti ile ilgili sonuglar sunulmustur.

5.1. DISLERIN NUMARALANDIRILMASI

Model egitimi, her ¢apraz dogrulama kat1 i¢in 400 epok olacak sekilde dogrulama

kayb1 degerlerine gore degerlendirilmistir. Cizelge 5.1’de K katindaki en diisiik

dogrulama kaybi degerine gore en iyi epok, kesinlik, geri ¢agirma ve Fl-puani

degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. KCD (K=5) ile verilerin degerlendirilmesi.
Kat En iyi Epok | Dogrulama Kesinlik Duyarhihk F1-Puam

Kaybi (%) (%) (%)

1 309 0,5356 92,63 91,78 92,20

2 398 0,5125 92,58 92,03 92,30

3 389 0,5201 95,17 95,40 95,28

4 392 0,5255 93,28 92,86 93,07

5 368 0,5032 92,98 92,93 92,95
Ortalama 0,5194 93,33 93,00 93,16

Cizelge 5.1°de gosterildigi gibi 5. kattaki 368. epok, en diisiik dogrulama kaybi

degerine sahip olmustur. Deneysel caligmalar bu katin sonunda olusan model dosyasi

ile gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.2. Kullanilan algoritmalarin karsilastiriimasi.

Yaot mAP(10U=0,5) Kesinlik | Duyarhlk | F1-Puam
P (%) (%) (%) (%)
Mask R-CNN 89,0 92,21 91,94 92,07
Mask R-CNN + Sezgisel 93,0 96,08 95,65 95,87
Algoritma
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Bu c¢alismanin ardindan oOnerilen sezgisel bir yaklasim ile derin 6grenme

algoritmasinin sonuglart gelistirilmistir. Temel modelin ve sezgisel algoritmanin

sonuglari Cizelge 5.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. KCD igin en iyi tur donemi kayip degerleri. (a) Genel kay1p grafigi. (b) Sif
kaybi grafigi. (c) Maske kaybi grafigi.

Sekil 5.1°de KCD isleminde en diisiikk kayip degerini veren 5 numarali katin genel
kayip, sinif kayb1 ve maske kay1p grafikleri gosterilmektedir. Grafikten de anlasilacagi
tizere kayip degerleri 400. epoka yaklasildiginda en diisiik degerlerine ulagmaktadir.

Cizelge 5.3, tiim dis siiflarinin performans sonuglarini géstermektedir. Burda FDI dis
numaralandirma sistemine gore agiz tist bolgesi dislerinden baslayacak sekilde her bir

dis i¢in test kiimesindeki gorsellerin sonuglart dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP),
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yanlis negatif (YN) degerleri ile kesinlik, duyarlilik ve Fl-puani olgiimleri ile

gosterilmistir.
Cizelge 5.3. Dis smiflarina gore performans sonuglari.

Dis Kesinlik Duyarhhk | F1-Puam

Numarasi DP YpP YN (%) (%) (%)
18 243 29 24 89,34 91,01 90,17
17 369 42 31 89,78 92,25 91,00
16 315 14 33 95,74 90,52 93,06
15 367 25 15 93,62 96,07 94,83
14 375 11 34 97,15 91,69 94,34
13 424 4 16 99,07 96,36 97,70
12 428 8 9 98,17 97,94 98,05
11 443 8 4 98,23 99,11 98,66
21 439 5 7 98,87 98,43 98,65
22 428 8 7 98,17 98,39 98,28
23 436 7 9 98,42 97,98 98,20
24 374 12 26 96,89 93,50 95,17
25 375 17 12 95,66 96,90 96,28
26 323 10 26 97,00 92,55 94,72
27 378 31 27 92,42 93,33 92,87
28 272 23 13 92,20 95,44 93,79
38 280 13 16 95,56 94,59 95,08
37 366 21 23 94,57 94,09 94,33
36 298 17 10 94,60 96,75 95,67
35 407 11 2 97,37 99,51 98,43
34 434 9 13 97,97 97,09 97,53
33 456 4 8 99,13 98,28 98,70
32 442 20 14 95,67 96,93 96,30
31 418 24 34 94,57 92,48 93,51
41 412 16 37 96,26 91,76 93,96
42 440 12 19 97,35 95,86 96,60
43 449 11 15 97,61 96,77 97,19
44 429 12 12 97,28 97,28 97,28
45 411 15 4 96,48 99,04 97,74
46 292 17 10 94,50 96,69 95,58
47 369 23 27 94,13 93,18 93,65
48 266 16 15 94,33 94,66 94,49

Sekil 5.2, onerilen sezgisel yaklasimin test veri setindeki sonuglarinin dislere gore
dogruluk grafigini, Sekil 5.2, karmagiklik matrisini gostermektedir. Sonuglarin daha

net gorlintiilenmesi i¢in alt ve tist cenedeki disler iki ayr1 grafige ve matrise ayrilmistir.

Cizelge 5.3 ve karmagiklik matrisi incelendiginde dislerin agiz icinde orta bolgede
olanlarinda (11,21,31,41) dogru tepit oraninin yiiksek oldugu, agiz iginin arkalarina
dogru gidildik¢e (18,28,38,48) dogru tespit sayilarinda diisiis oldugu acikca

gorlilmektedir.

61



Ust Diglerin Performans Metrikleri Grafigi (Test) Alt Dislerin Performans Metrikleri Grafigi (Test)

100

Dis Numarasi Dis Numarasi
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(@) (b)

Sekil 5.2. Dislerin performans metrikleri grafigi. (a) Ust dislerin performans
metrikleri. (b) Alt dislerin performans metrikleri.
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Sekil 5.3. Dis numaralandirmada sezgisel algoritma sonucunun karmasiklik matrisi.
(a) Ust dislerin karmasiklik matrisi. (b) Alt dislerin karmasiklik matrisi.

Test veri seti igerisinden se¢ilmis tam disli ve Mask R-CNN model sonucundaki
numaralandirma isleminde bir yada daha fazla dis iizerinde ¢akisan numaralandirma
olan goriintide (Sekil 5.4), eksik dis olan ve Mask R-CNN model sonucu
numaralandirma isleminde bir yada daha fazla dis iizerinde ¢akisan numaralandirma
bulunan goriintide (Sekil 5.5), eksik dis olan ve ve Mask R-CNN model sonucu
numaralandirma isleminde bir yada daha fazla dis lizerinde numaralandirma hatasi
bulunan goriintiide (Sekil 5.6), uzmanlar tarafindan etiketlenen temel gergek
goriintlisii, Mask R-CNN model sonucu ve gelistirilen sezgisel yaklagimin belirtilen

hatalar1 diizeltmesi agikca goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Tam disli ve ¢akisan numaralama olan goriintiide 6rnek sonug. (a) Temel
gerceklik. (b) Mask R-CNN Sonucu. (c) Sezgisel algoritma ile iyilestirme.
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Sekil 5.5. Eksik dis ve ¢akisan numaralama olan goriintiide 6rnek sonug. (a) Temel
gerceklik. (b) Mask R-CNN Sonucu. (c) Sezgisel algoritma ile iyilestirme.
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Sekil 5.6. Eksik dis olan ve siralama hatasi olan goriintiide 6rnek sonug. (a) Temel
gerceklik. (b) Mask R-CNN sonucu. (c) Sezgisel algoritma ile iyilestirme.
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5.2. DISLERDEKI RESTORASYONLARIN TESPIT EDILMESI

Bu c¢alismada dental radyologlar tarafindan olusturulan etiketler ile her bir dental
restorasyon nesnesini tespit ederek segmentasyon gorevi gergeklestirilmistir.
Panoramik radyografilerde restorasyonlarin tespiti i¢in bolgesel bazli tespit yaklagimi

izlenmistir.

Modelin yeni veriler iizerindeki basarisi, modele KCD uygulanarak olgiilmiistiir.
Capraz dogrulama calismasi i¢in veri seti rastgele karistirilmis ve 5 gruba ayrilmstir.
Daha sonra her kat icin segilen grup dogrulama seti olarak kullanilmis ve egitim seti
kullanilarak model kurulmus ve dogrulama seti ile degerlendirilmistir. Modelin daha
once karsilasmadig veriler iizerindeki davranisini ve performansinit KCD yontemiyle
Olcen Cizelge 5.4°te gosterilen sonuglara gore her bir turun ortalamasindan elde edilen

degerler modelin performans sonuglarindan uzak degildir.

Cizelge 5.4. KCD (K=5) sonug tablosu ile verilerin degerlendirilmesi.

Tur Kesinlik Duyarhhk F1-Puam

(%) (%) (%)

1 89,66 87,49 88,57

2 90,13 84,87 87,42

3 77,24 75,44 76,33

4 80,57 72,71 76,44

5 78,02 77,26 77,64
Ortalama 83,12 79,56 81,28

Goriintiiler bitmap formatindadir ve boyut cesitliligine sahiptir. Panoramik
radyografiler, Mask R-CNN mimarisine uyumlu olacak sekilde yeniden
boyutlandirilarak 1024 x 1024 piksel degerlerine sabitlenmistir. Agin performansi
degerlendirilirken Sekil 5.7°deki karmasiklik matrisinden elde edilen dogru pozitif,
yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerinden yararlanilmistir. Cizelge 5.5, karmasgiklik
matrisinde gorsellestirilen degerler kullanilarak hesaplanan kesinlik, duyarlilik, F1-
puani ve mAP metriklerinin sirasiyla %93,54, %84,51, %88,80 ve %82,31 olarak

Olciildiiglinti gostermektedir.

Cizelge 5.5 incelendiginde modelin implant sinifinda yiiksek dogruluk elde ettigi

goriilmektedir. Bunun nedeni implant sinifinin diger siniflara gére benzersiz ve kolay
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ayirt edilebilir bir yapisinin olmasidir. Model, dolgu smifinin belirli bir seklinin

olmayisi ve bazi goriintiilerde renk yogunlugunun arka plan renklerine yakin

olmasindan dolay1 dolgu smifi i¢in diger siniflara goére daha diisiik performans

degerleri iiretmistir.

Cizelge 5.5. Segmentasyon modelinin performans metrikleri.

Simiflar Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
(%) (%) (%)
Dolgu 90,63 81,33 85,73
Protez 97,31 95,31 96,30
Kanal Tedavisi 96,71 84,10 89,97
Implant 100,00 97,62 98,80
Ortalama 93,54 84,51 88,80
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Sekil 5.7. Restorasyon siniflandirma sonuglarinin karmasiklik matrisi.
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Sekil 5.8. Temel gercek ve segmentasyon sonuglariyla gorsellestirilen farkli sinif
ornekleri. A ve C, uzmanlar tarafindan etiketlenmis gercek goriintiilerdir. B
ve D, modelin tahmin sonuglaridir.

Sekil 5.8’de panoramik goriintiilerin uzman radyologlar tarafindan etiketlenmis hali
ve gelistirilen modelin tahmin sonucu olusan goriintiiler 6rnek olarak verilmistir.
Model tam dis olan ve eksik dis olan goriintiilerde de dolgu, kanal tedavisi, implant ve
protez restorasyonlarint  dogru bir sekilde tespit edip segmentasyonu

gerceklestirmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Panoramik goriintiilerde, onerilen derin 6grenme ve sezgisel yaklasimli karar destek
sistemi, dis numaralandirmada biiyiikk dogruluk gostermistir. Sezgisel yaklagimin
yiiksek dogruluk elde etmedeki katkis1 oldukga etkilidir. Elde edilen yiiksek dogruluga
ragmen model ve sezgisel yaklasim sonuglarinda hatali numaralandirmalar da
bulunmaktadir. Buna ragmen panoramik radyografilerde dislerin tespiti ve
numaralandirilmasinda temel modelin sonuglar1 sezgisel yaklasim ile %4 kadar

iyilestirilerek onerilen yontemin dogrulugu %96,08 kesinlik degerine ulagmustir.

Dislerdeki restorasyonlarin segmentasyonu igin 6nerilen karar destek sisteminde bolge
bazli segmentasyon yontemlerine yer veren Mask R-CNN algoritmasi kullanilarak dis
restorasyon segmentasyonunda etkin sonuglar elde edilmistir. Calisma, test
asamasinda gercek hayattaki verilere dayali tespitin yapay zeka yardimiyla daha kesin
ve hizli sonuglar iiretebilecegini dogrulamistir. Panoramik radyografilerde dolgu,
protez, kanal tedavisi ve implant siniflari tespit edilmis ve poligonlarla ¢alisan model

dis restorasyonlarinin segmentasyonunda %93,54 kesinlik degerine ulagmustir.

Calismada onerilen karar destek sistemi, dislerin numaralandirilmas: ile dis
tedavilerinin panoramik radyografilerde tespit edilmesi i¢in umut verici bir aragtir. Bu
model, dis kayitlarinin otomatik olarak tespit edilmesine ve analiz edilmesine yardimci
olarak uzmanlarin is yiikiinii azaltacaktir. Gelecekteki ¢aligmalarda, numaralandirma
dogrulugunu daha tist diizeye ¢cikarmak ve temel gergek ile tam tutarli numaralandirma
sonuglar1 elde etmek i¢in sezgisel yaklasimin daha da gelistirilmesi gerekmektedir. Ek
olarak, bunun gibi sonuglar dis radyologlarmin yapay zekay: kabul etmesine,
gelistirmesine ve kullanmasina yardimci olabilir. Ileriki caligmalarda dislerdeki
restorasyonlardan olan implant siniflarinin  tiplerine odaklanilarak  tespit

gerceklestirilebilir. Ayrica farkli implant markalarinin tespit sonuglar1 ile implant
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tireticilerine bilgi verilebilmektedir. Bu ¢alisma periapikal, bitewing ve sefalometrik
gibi teshis icin gerekli olan diger radyografik goriintii tiplerinde dis tiplerinin
saptanmasini saglayarak genel bir kayit sisteminin gelistirilmesi i¢in umut verici bir

temel olusturmaktadir.

Cizelge 6.1. Panoramik goriintiilerde dis numaralandirma c¢aligmalari.

Calhismalar Kullanilan Yontemler Segmentasyon POe{Z?lﬂ:SS
Faster R-CNN .
Hassasiyet %98,00
Tuzoff vd. [37] VGG-16 Ozgﬁlli?l/( 999,00
Sezgisel yaklagim
Kim vd. [40] DeNTNet F1-Puani %75,00
Hassasiyet %84,20
Kim vd. [41] Sezgiféf;ﬁasm Ozgiilliik %75,50
Dogruluk %84,5
Silva vd. [42] PANet Var mAP %74,00
. Faster R-CNN mAP %398,10
Mahdi vd. [53] Optimizasyon F1-Puani %98,20
Hassasiyet %95,60
Bilgir vd. [47] Faster R-CNN Kesinlik %96,50
F1-Puani %96,10
Lin vd. [51] ResNet Dogruluk %95,60
Privado vd. [52] Mask R-CNN Dogruluk %93,80
U-Net Kesinlik %98,00
Estai vd. [46] R-CNN Duyarlilik %98,00
VGG-16 F1-Puani %98,00
Akkaya [54] YOLO V4 mAP %92,22
mAP %97,30
Chandrashekar vd. [55] IZ: ;S:r ﬁi((::w: Var Dogruluk %98,77
F1-Puani1 %98,83
mAP %92,49
Onerilen calisma Mgsk R-CNN Var Kesinlik %96,08
Sezgisel yaklagim Duyarlilik %95,65
F1-Puani %95,87

Temel derin 6grenme modelinin dis numaralandirma performansi, bu c¢aligmada
Onerilen sezgisel bir yontem kullanilarak iyilestirilmistir. Mask R-CNN ve sezgisel
yaklasim kullanilan g¢alismada, PANet gibi boliitleme algoritmalar1 kullanilarak

yapilan dis numaralandirma ¢alismalarindan daha iyi sonuglar vermektedir.

Cizelge 6.1°de yer alan panoramik goriintiilerde dis numaralandirma caligmalari
incelendiginde Onerilen yontemlerde CNN tabanli algoritmalarin kullanildig:
goriilmektedir. Panoramik radyograflarin dental radyologlar i¢in diger goriintiileme

yontemlerine gore bircok avantaja sahip olmasinin bir sonucu olarak klinik
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calismalarda teshis ve tedavi i¢in oldukca fazla tercih edilmesi ve buna bagl olarak
eldeki goriintii sayisinin fazla olmast bu calismalarda biiyiik Ol¢lide panoramik
goriintiilerin kullanilmasina neden olmustur. Sonuglar, Mask R-CNN tabanli bir dis
tespit gorevi gerceklestirdikten sonra sezgisel bir yontem kullanmanin, kalici disleri
tespit etmede ve numaralandirmada bir dis hekimininki kadar dogru performansla
sonuglandigini gostermistir. Calisma sonuglar1 Cizelge 6.1°de yer alan Onceki
caligmalarin sonuglar ile karsilastirildiginda, Onerilen yontemin numaralandirma
konusunda Mask R-CNN ve sezgisel algoritmadan daha iyi performans gosterdigi

acikca goriilmektedir.

Silva vd. [42] farkli modellerle yaptiklar1 segmentasyon ve dis numaralandirma
calismasinda en iyi sonuglar1 elde etmek icin PANet’i kullanmislardir. PANet
numaralandirmada %74,00 mAP degerine ulasmistir. Mask R-CNN ve sezgisel

yaklasim Kullanilan ¢alismada numaralandirmada %92,49 mAP degerine ulagilmistir.

Chandrashekar vd. [55] Mask R-CNN ve Faster R-CNN modellerini birlestirmistir. Bu
yontem yiiksek bir hesaplama maliyetine neden olmaktadir. Bu maliyet ise islem
sliresini artirmaktadir. Caligmada birincil model ile sezgisel bir yaklagim kullanilarak

islemler daha hafif ve hizli hale getirilmistir.

Akkaya vd [54] tespit ve numaralandirma caligmalarinda pediatrik panoramik
radyograflar kullanmislardir. FDI gosteriminde yer alan kalici disler pediatrik
panoramik radyograflarda bulunmamaktadir. Onerlien yontemde calisma yetiskin
panoramik radyograflari ile yapildig: i¢in tiim kalici dislerin tespiti, segmentasyonu ve

numaralandirilmasi yapilabilmektedir.

Calismada mAP degerinde yiiksek sonuglar elde edilmistir. Ancak literatiirde kesinlik,
geri ¢agirma ve Fl-puani agisindan daha iyi performans gosteren c¢aligmalar
mevcuttur. Bu durumun sebebi ¢alismadaki ornek segmentasyonu igleminin
gerceklestirilmesidir. Diger c¢alismalar incelendiginde oOrnek segmentasyonu
yapilmadan  numaralandirma  gorevinin  gergeklestirildigi  goriilmektedir.
Segmentasyon islemi digerlerine gore daha zordur. Ciinkii segmentasyon islemi

sirasinda tiim disler arka plandan ayrilir. Kenarlardan baslayarak dislerin daha belirgin
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goriinmesini sagladigi i¢in daha kesin sonuglar verir. Bu yontem kullanicilar i¢in daha

kullanighdir.

Dental radyologlara zaman kazandirarak ve manuel programlamay1 azaltarak, giinliik
uygulamada, klinik uygulamada, tedavi siireglerinde ve dishekimligi egitiminde derin
O6grenmenin kullanilmasi, dis hekimligi muayenehanelerinde, arastirma ve tiniversite
egitim laboratuvarlarinda is akis1 verimliligi lizerinde dogrudan bir etkiye sahip
olacaktir. Ancak, derin 6grenme sistemini klinik uygulamaya doniistiirmek i¢in daha

fazla galigmaya ihtiya¢ vardir.
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