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Bu c¢alismada, uzmani desteklemek i¢in g¢evresel faktorlerden etkilenmeyen derin
ogrenme yontemlerine dayali dis ¢iiriigii lezyonlarinin tespitini panoramik gortnttler
tizerinde tamamen otomatiklestirebilen bir model 6nerilmektedir. Clrlk, bireylerin en
yaygin karsilastig1 ve en ¢ok dis sagligi hizmetlerine bagvurdugu bir dis lezyonudur.
Dis ¢iiriigii lezyonlar1 yemek artiklarindan ya da agiz iginde aktivite gosteren
bakterilerin dis yapisinda bozulma olusturmasindan kaynaklanmaktadir. Bu lezyonlar
klinik ortamlarda uzmanlarin gerceklestirdigi gorsel muayeneler sonucunda tespit
edilmektedir. Gorsel muayeneler X-isin1 kullanarak goriintiileme yapabilen cihazlarin
iirettigi radyografik goriintiiler ile gergeklestirilmektedir. Dis ¢iiriigii lezyonlarinin
tespiti ve teshisi uzmana klinik ortamda bir yiik teskil etmektedir. Bu durumdan dolay1
kliniksel zaman yonetimi ve tedavi siireci zorlasabilmektedir. Dis ¢iiriigii lezyonlarinin

derin O6grenme yontemleri ile smiflandirilmasi, boliitlenmesi ve tespiti bu tiir



zorluklarin agilabilmesi i¢in 6nemli bir arastirma konusudur. Bu ¢alismada, uzmanlar
tarafindan olusturulmus ciiriik etiketlerine sahip panoramik veri seti Mask R-CNN
mimarisine girdi olarak verilmis ve performans 6l¢iimii gerceklestirilmistir. Daha
sonrasinda kirpilan her goriintiiden giiriik etiketine sahip olanlar ¢iiriik sinifina ve
clirik etiketine sahip olmayanlar ise cliriik olmayan sinifina dahil edilmistir.
Kategorilenmis bu ana veri seti farkli sinif oranlar1 dikkate alinarak alt veri setlerine
ayrilmistir. Toplamda 2709 kirpilmis goriintiiden olusan alt veri seti izerinde 0z-
dikkat mekanizmasina sahip ConvNeXt modeli ile %80,34 dogruluk, %86,54 kesinlik,
%91,47 duyarlilik ve %88,94 fl-skoru performansma ulagilmistir. Ayni zamanda
ConvNeXt modeli ile k-katman capraz dogrulama yontemi ile modelin dis ¢lirtigi
goriintiilerini ne kadar iyi smiflandirabildigi olgiilmiistiir. Alt ve ana veri setleri
iizerinde derin 6grenme siniflandiricilarindan GoogLeNet, ShuffleNet, ResNet-50,
MobileNet, DenseNet-169, DenseNet-121, VGG-19 mimarileri ile egitimler
gerceklestirilmistir. Tez calismasi kapsaminda yapilandirilmis smiflandiricisiyla
Onerilen yontem ile de egitim gergeklestirilmistir. Ciiriik ve ¢iiriik olmayan siniflara
goOre kategorize edilen ana veri seti Uzerinde onerilen yontem, diger siniflandirma
modellerine ve alt veri setlerine gore %93,17 dogruluk, %89,43 kesinlik, %85,84
duyarlilik ve %87,49 fl1-skoru metrigi ile daha yiliksek performans gostermistir. Bu
sonuclar 1s181nda smiflandirma, boéliitleme ve tespit islemleri basarili bir sekilde

gerceklestirilmigtir.

Anahtar Sozcukler : Panoramik radyografi, Derin 6grenme, Dis ¢liriigii lezyonlari,
Goriintii  siniflandirma, Nesne tespiti, Bolitleme, Ornek
bélitleme.
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In this study, a system that can fully automate the detection of caries lesions on
panoramic images based on deep learning methods unaffected by environmental
factors is provided to support the specialists. Caries is a dental lesion commonly
encountered by a person and most frequently applied to dental health services. Tooth
caries lesions are the deterioration of tooth structure caused by food residues or
bacteria formed active in the mouth. These lesions are detected during visual
examinations performed by specialists in clinical settings. Visual assessments are
performed with radiographic images produced by devices capable of imaging using X-
rays. Detection and diagnosis of dental caries lesions burden the specialist in the
clinical setting. Because of this situation, clinical time management and treatment
processes can be complicated. Classification, segmentation, and detection of dental
caries lesions with deep learning methods is an important research topic to overcome

such difficulties. A dataset of panoramic dental images with caries annotations created

Vi



by specialists was given as input to Mask R-CNN architecture, and performance was
measured. Afterwards, each cropped image with caries annotations were included in
the caries class, and each cropped image without annotations was included in the non-
caries category. This categorized main data set was divided into sub-datasets
considering different class ratios. 80.34% accuracy, 86.54% precision, 91.47%
sensitivity and 88.94% f1-score performance were achieved with the ConvNeXt model
with self-attention mechanism on the sub-dataset consisting of 2709 cropped images
in total. At the same time, the k-fold cross validation method with the ConvNeXt
model measured how well the model could classify dental caries images. GooglLeNet,
ShuffleNet, ResNet-50, MobileNet, DenseNet-169, DenseNet-121, and VGG-19 deep
learning architectures have been trained with main and sub datasets. The training was
also carried out with the method proposed with the structured classifier within the
scope of the thesis study. The proposed method on the main dataset, categorized
according to caries and non-carious classes, showed higher performance with 93.17%
accuracy, 89.43% precision, 85.84% sensitivity and 87.49% f1-score metric compared
to other classification models and sub-datasets. According to these results,

classification, segmentation, and detection processes are carried out successfully.

Key Word : Panoramic radiography, Deep learning, Dental caries lesions,
Image classification, Object detection, Segmentation, Instance
segmentation.

Science Code 192431
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BOLUM 1

GIRIS

Agi1z i¢inde bulunan ¢esitli besin atiklar1 ve bakterilerin olusturdugu asitlerden
kaynakl1 olarak disin mineral dokusu bozulabilmektedir. Bu bozulma sonucunda, disin
¢igneme yiizeylerinden koklere dogru olan her bir bolgesinde ciriik lezyonlari
olusabilir. Dis ¢iirtigii, herkesin hayatinda en az bir kere karsilasabildigi yaygin bir
dental problemdir [1]. Dis ¢iiriigii yaygin bir dental lezyon olmasma karsin erken
teshisi sayesinde tedavi edilerek Onlenebilmektedir [2]. Dis iizerinde olusan ¢ogu
lezyon gibi dis ¢iiriikleri de uzmanlar tarafindan goérsel muayene ile teshis
edilmektedir. Fakat digin derin kisimlarinda olusan ciiriik lezyonlari, goérsel muayene
sirasinda tespit edilememektedir [3]. Gozle goriilemeyen lezyonlarin incelenmesi ve
analizi icin nesneleri anatomik yapilariyla birlikte sunabilen X-151m1 radyografisi
kullanilmaktadir [4]. Radyografiler, farkli 1s1n tekniklerini kullanabildigi ve bu sayede
nesnelerin derinlemesine incelenmesini sagladigi icin dental muayenelerde siklikla
kullanilmaktadir [5]. Dislerin farkli agilardan ve farkli gériiniimlerini igeren bitewing,
panoramik, periapikal ve sefalometrik gibi pek ¢cok radyografi tiirii bulunmaktadir [6].
Dis ¢iiriigii lezyonlarinin radyografik goriintiiler {izerinde tespiti gerceklestirilirken
cevresel kosullar tespit siirecini olumsuz etkileyebilmektedir. Ayrica ¢ogu durumda
dis ctirtikleri gdzden kagabilmektedir. Cogu alanda da oldugu gibi dis ciirtiklerinin
simiflandirilmasi ve tespiti i¢in de derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Derin
ogrenme modelleri, gorintiilerdeki nesne tespit ve goriinti siniflandirma

problemlerine ¢6zum sunabilmektedir.

Calismanin akademik temeller 1s1g1inda sunulabilmesi icin dncelikle benzer literatlr
caligmalar1 incelenmistir. Dis ¢liriigli lezyonlarinin radyografiler iizerinde tespiti,
boéliitlenmesi ve siniflandirilmasi konusunda yillar i¢inde birgok ¢alismanin yapildigi
gorulmektedir. Mertens vd. [7], bitewing radyografilerinde ¢urik tespiti i¢in tamamen

evrisimli bir ag kullanarak %94,00 oraninda dogruluga ulasmistir. Cantu vd. [8],



bitewing radyografiler lizerinde ¢iiriik lezyonlarinin tespiti ve boliitlenmesi igin U-Net
[9] ve EficientNet-B5 [10] mimarilerini kullanmustir. Bu mimari igerisinde,
EfficientNet-B5 ile U-Net entegrasyonunu gergeklestirilmistir. Ayrica son katman
olan tam bagli katman (fully connected) kaldirilmistir. Bu entegrasyonunun egitimi
icin panoramik goriintillerde daha Once egitilmis model agirliklart kullanilmistir.
Bayrakdar vd. [11] ve Lee vd. [12], dis ¢liriigli lezyonlarin1 boliitleyebilmek i¢in U-
Net mimarisini bitewing goriintiiler lizerinde basarili bir sekilde egitmislerdir.
Bayrakdar vd. U-Net kullanarak %81,00 duyarlilik, %86,00 kesinlik ve %384,00
oraninda f1-skoruna ulasmistir. Lee vd. ise %63,29 kesinlik, %65,02 %64,14 oraninda
fl-skoruna ulasmistir. Ayrica, Bayrakdar vd. sirasi ile %84,00, %84,00 ve %84,00
oraninda duyarlilik, kesinlik ve f1-skoru performansi ile dis ¢iiriigii lezyonlarini tespit
etmek i¢in VGG-16 [13] agini1 da basarili bir sekilde egitmistir. Bu ¢alisma igerisinde
test kiimesi ile klinik ortamdaki veriler arasindaki se¢im On yargisindan kaynakli
performans diislislinii 6nlemek i¢in ¢oklu ¢apraz dogrulama evrigimi kullanilmistir.
Khan vd. [14] ve Lian vd. [15] periapikal ve panoramik goruntiler Gzerinde ¢lruk
lezyonlarinin olusum ve ilerleme asamalarii belirleyerek dis ¢iirtiklerini, alveoler
kemik durgunlugunu ve interradikiiler radyolusensi U-Net ve DenseNet [16]
mimarileri ile bolutlendirip smiflandirmislardir. Zhu vd. [17], temelinde PraNet [18],
U-Net ve Res-U-Net [19] mimarilerini kullanarak panoramik goéruntilerindeki
curiikleri taniyabilen CariesNet’i sunmustur. Farkli mimarileri temel alarak
olusturulan CariesNet, ciiriik tanima gorevini %93,64 zar katsayisiyla (dice

coefficient) ve %93,61 dogrulukla gerceklestirmistir.

Oz-dikkat tabanli yontemler son zamanlarda derin 6grenme arastirmalarina konu
olmaktadir. Jiang vd. [20] RDFNet mimarisini 6nerdi ve dijital gérintulerdeki ¢uruk
lezyonlarini1 hafif, orta ve derin diizeyinde ele alarak siniflandirabilen bir mimari
gelistirmiglerdir. RDFNet, %62,30 dogruluk, %56,90 duyarlilik ve %57,90 oraninda
skoruna ulagarak Maske Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Mask Regions with CNN
features Mask R-CNN) [21], Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Faster
Regions with CNN features, Faster R-CNN) [22] ve YOLO [23] mimarisinin
stirimlerinden daha iyi bir performans gostermistir. Ayrica RDF-Net mimarisine bir
doniistiiriicti  (transformer) mekanizmast ve Esnek Dogrultulmus Lineer Birim

Flexible Rectified Linear Unit, FReLU) [24] dahil edilerek %]1,6 oraninda bir
(
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iyilesme saglanmistir. Che ve Hu [25], 6z-dikkat mekanizmasinin ve doniistiiriiciilerin
birlesiminden bir ¢iiriik lezyon tespit modeli onermistir. Bu ¢alismada 6zniteliklerin
daha iyi temsil edilmesi i¢in yeni bir yaklagima sahip dikkat mekanizmasi
sunulmaktadir. Sunulan model %63,81 oraninda bir ortalama kesinlik degerine
ulasarak radyografik goriintiilerde etiketlenmemis ciiriikk lezyonlarinin tespitini bile
miimkiin kilmaktadir. Zhou vd. [26], panoramik radyografilerinde siit dislerini
taniyabilecek Swin Doniistiirticiisii (Swin Transformer) [27] tabanli ¢alisan bir derin
o0grenme sistemi Onerdi. Bu c¢aligma ile birlikte doniistiiriicii modellerinin dis ¢liriigi
lezyonlarini tanima gorevinde basarili olabilecegi gosterilmistir. Bu model ile %85,57
dogruluk, %88,32 kesinlik, %83,17 duyarlilik ve %85,67 fl-skoru performansina
ulagilmistir. Hossain vd. [28], bir akilli telefon yardimu ile elde edilen dis goriintiileri
iizerinde bulunan dis ¢iiriigii lezyonlarimi siiflandirmak i¢in bir Goriintii Dontistiiriicti
(Vision Transformer, ViT) [29] kullanmistir. Gorintuleri ciirtk yok, erken safhadaki
curitik ve ileri seviyedeki ¢iiriik olarak siniflandiran bu sistem sirasi ile bu smiflarda

%95,00, %91,00 ve %100,00 oranlarinda duyarliliga ulagmistir.

Bu tez calismasinin amaci panoramik goriintiilerde ¢liriik lezyonlarini algilayabilen ve
klinik ortamda uygulanabilen derin 6grenmeye dayali tam otomatik bir sistem
gelistirmektir. Tez ¢aligmasinin temelini olusturulan veri seti, dis bolgeleri ve ciirtik
bolgeleri olarak iki simifta etiketlenmistir. Bu c¢alismada kullanilan veri seti farkli
oranlarda, farkli sinif dagilimlarinda, etiketli ve etiketsiz olmak iizere bdliinerek
sonuglar elde edilmistir. Boliinen veri setlerine gore siniflandirma ve nesne tespit
gorevleri gergeklestirilmistir ve calisma olusturulan alt veri setlerine gore ii¢ boliime
ayrilmistir. 1) Uzman etiketlerine sahip panoramik gorintuler Mask R-CNN
mimarisine girdi olarak verilerek, ornek bolitleme gorevi gergeklestirilmistir. 2)
Uzman etiketlerine sahip genis panoramik goriintiilerdeki sadece ¢iiriik iceren disler
bireysel olarak kirpilarak c¢iiriik etiketleri ile birlikte Mask R-CNN mimarisi
egitilmistir. 3) Panoramik goriintiilerdeki her bir dis kendi siiper kategorisinin
koordinatlar1 ele alinarak smirlayici kutularindan kirpildi. Kirpilan her bir goriintii
uzman etiketleri bilgisine gore ¢urik ve ¢lrik degil siniflarina ayrildi. Elde edilen ham
veri farkli sinif oranlarina boliinerek siniflandiricilara girdi olarak sunuldu. Literatiirde

sunulan son teknoloji derin 6grenme siniflandiricilart temel almarak dis clirigi



lezyonlarmi algilayabilen bir siniflandirici 6nerildi. Ayni zamanda, bu kirpilmis veriler

0z-dikkat mekanizmasi igeren bir derin 6grenme modeli ile de egitildi.

Tez calismasi, bes ana bolim altinda sunulmaktadir. Ilk boliimde panoramik
radyografi goriintiilerindeki ¢iiriikleri taniyabilen derin 6grenme modelleri ile ilgili
calismalardan olusan literatiir asamas1 sunulmaktadir. ikinci béliimde dis ciiriigii
problemi, dis ¢iiriiklerinin incelenmesinde kullanilan goriintii tipleri, dis ¢iiriikklerinin
klinik ortamda teshisi anlatilmaktadir. Ayn1 zamanda bu boliimde tez galismasinin
temelini olusturan veri kiimesi, veri kiimesinin elde edilmesi ve bu verilerin uzmanlar
tarafinda anlamlandirilmasi ile ilgili bilgiler verilmektedir. Ugiincii bdliimde goriintii
bélitleme ve nesne tespit mimarileri sunulmakta ve bolge tabanli yaklasimlar
anlatilmaktadir.  Dordiincii  boliimde,  gorlintii  smiflandirma  yontemleri
anlatilmaktadir. Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks, CNN) [30],
on egitimli CNN’ler ve 0z-dikkat tabanli yoOntemler bu bdlimiin konusunu
olusturmaktadir. Bunlarin yanmi1 sira bu bodlimde, derin 6grenme mimarilerinden
esinlenerek tasarlanan yeni bir siniflandirict sunulmaktadir. Boliim beste ise deneysel
calismalar sunulmaktadir. Nesne tespit modellerinin, CNN’lerin ve 0z-dikkat tabanli
derin 6grenme yontemlerinin dis ¢lriigli lezyonunu tanima sonuglart bu bdlimde

verilmektedir.



BOLUM 2

DiS CURUGU

Son yillarda derin 6grenme modelleri, dis ¢iiriigii teshisi asamalarinda énemli bir rol
oynamaktadir [31]. Dis ciiriigii, cogunlukla yemek artiklarinin agizda kalmasi
sonucuyla agiz icinde ¢ogalan cesitli bakteriler sonucunda dis iizerinde olusan bir
lezyondur. Dis ¢iirligii lezyonlar1 olduk¢a yaygindir ve yapilan son ¢aligmalara gore
2,3 milyar insan bu lezyonlarla karsilasabilmektedir [32]. Dis ciiriiklerinin erken
teshisi ve tedavisi dig kaybi1 gibi durumlarin olusmamasi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Derin
ogrenme yaklasimlar1 c¢evresel kosullardan etkilenmedigi i¢in cliriikk teshisinde
dogruluk ve hassasiyeti artirabilmektedir. Ote yandan, teshise kattig1 hiz sayesinde
klinik ortamda uzmani destekleyebilmektedir. Derin 6grenme yoOntemleri, biiylik
miktarda dig ¢iiriigii verisini analiz edip isleyebilmektedir ve taniyabilmektedir. Bu
yontemler, klinik ortamda dislerin gorsel muayenesi igin kullanilan radyografik
gorintuleri girdi olarak almaktadir. Cok katmanli yapilara sahiptir ve farkl
yaklasimlar ile goriintiideki nesneleri derinlemesine inceleyebilmektedir. Bir derin
o6grenme modeli, radyografik goriintiileri alir ve diisiik etkili 6znitelikleri taniyarak
yliksek oOzelliklere sahip olan ¢iirlik bolgelerini taniyabilir. Cliriik teshisi ve tedavi
planlamasmin derin 6grenme yontemleri ile desteklenebilmesi sayesinde uzmanlara

daha fazla hiz ve kaynak saglanarak hasta bakim olanaklar1 iyilestirilebilmektedir.

2.1. DiS GORUNTULERI VE GORUNTU TiPLERI

Dis c¢liriigli teshisinde radyografik goriintiilerden faydalanilmaktadir. Radyografi,
rontgen 1sinlart araciligiyla nesnelerin  i¢ anatomisini incelemeye yarayan
gorunttlerdir. Radyografiler, X-isinlarini1 kullanarak agiz icerisinde bulunan btin
yapilarin goriinlimii saglayabilmektedir. Bu tarz goriintiileri elde edebilmek igin
radyografik cihazlar kullanilmaktadir. Bu cihazlar diisik dozda X-igin1 tiretebilen

tiipler icermektedir. Bu tiipler tarafindan tiretilen radyasyon film dedektorii sayesinde



goriintiiye dontistiirtiliir. Radyografide dijital goriintli olusturabilmek i¢in ise bu film
dedektorleri yerine dijital dedektorler kullanilmaktadir [33,34]. Radyografi ¢ekim
stirecinde, goriintiide bozukluklarin goriilmemesi icin hastanin belirli pozisyonu
almasi olduk¢a 6nemlidir. Bu yiizden bu cihazlarin kuruldugu ortamlarda hastay1
kisitlayabilen ¢esitli aparatlar ve destekler bulunmaktadir. Radyografilerin ¢ekim
asamasinda, diisiik diizeyde iyonlastirici kullanilmaktadir [35]. Bu sayede cekim

yapan kisi ve hastalarin radyasyon maruziyeti azaltilmaktadir.

Radyografik goruntilerin bircok kullanim alan1 bulunmaktadir. Bu kullanim alanlarina
saglik basta olmak iizere endiistri, giivenlik, sanat ve tarim gibi alanlar 6rnek verilebilir
[36]. Radyografinin, iskelet sistemi lezyonlari, i¢ organlarda olusabilecek durumlar,
agiz i¢i problemleri gibi yapilar1 sunabilmesinden dolay1 tip biliminin pek c¢ok
branginda kullanim1 bulunmaktadir. Pek ¢ok radyografi goriintiisi farkli amaglar i¢in
kullanilmaktadir. Dig hekimliginde radyografik goriintiileme siireci ag1z i¢i ve ag1z dis1
olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Ag1z i¢i ve agiz dis1 goriintiilemeler sonucu elde
edilen goruntuler bitewing, periapikal, dijital, panoramik, tomografik, sefalometrik ve

okliizal radyografi olarak ele alinmaktadir.

2.2. DIS CURUGUNUN KLiNiK ORTAMDA TESHiSi

Radyografik goriintiiler, dis ¢iiriigii lezyonlarinin teshisinde yaygin bir kullanima
sahiptir. Dis c¢lirigli tespitinde ¢ogunlukla uzmanlar bitewing radyografileri tercih
etmektedir. Bitewing radyografiler dislerin iizerindeki bolgeleri daha yakindan
gorunttleyerek daha kaliteli goriintiiler sunabilmektedir. Fakat bitewing goriintiiler dis
clriigliniin gorsel analizinde siklikla tercih edilse de hasta sagligi ele alindiginda
panoramik dig goriintiilerine kiyasla daha dezavantajlidir. Bitewing gétiintiilerin ¢ekim
surecinde farkli kosullardan dolayi tekrar ¢ekim gerekebilmektedir. Bu durumda hasta
daha ¢ok radyasyona maruz kalmaktadir ve saglik acisindan oldukca sakincalidir.
Ozellikle, 6zel hasta grubundaki kisilerin ¢ekim siiregleri pozisyon korumasinin
saglanamadigindan oldukca zor oldugu i¢in tekrar ¢gekim gerceklestirme orani oldukca
yuksektir. Ayrica, bitewing goriintiiller dislerin aralarinda bulunan ¢iiriiklerin
analizinde etkili olmasina ragmen dislerin kok bolgelerinde, ¢igneme ylizeylerinde ve

farkli agilarindaki goriiniimde kalan ¢iiriikleri algilamada dezavantajli olabilmektedir.



Bitewing dig goriintiileri, dislerin yatay olarak diizlemini ele alir ve tek bir kesit
saglayabilir bu yiizden de farkli dis ylizeylerini ve dis bolgelerinin boyutlarini
sunamaz. Bu gibi durumlarda daha fazla perspektif ve detay sunabilen panoramik
radyografi gorintuleri tercih edilmektedir. Panoramik radyografiler, agzin genis bir
goriinimiinii sunar. Bu goriiniim igerisinde ¢ene kemigi, sinlis boslugu dikeyde
smirlar1 olustururken yatayda ise biitiin ¢ene kemigini kapsar. Panoramik gorint,
daha ¢ok detay ve saglik acisindan avantaji beraberinde getirmesine ragmen, diisiik
kalitedeki goriintiiler oldugu icin derin 6grenme modellerinin uygulanabilmesi

oldukca zordur.

2.3. DiS CURUGU VERI KUMESI

Calismada kullanilan veriler, Karabiikk Agiz ve Dis Saghgi Egitim ve Arastirma
Hastanesi’nden gerekli izinler alinarak elde edilmistir. Calismada kullanilan biitiin
goriintliler hasta bilgilerinden arindirilarak anonimlestirilmistir. Sekil 2.1°de dis

cliglirti veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler bulunmaktadir.

P ——
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Sekil 2.1. Veri kiimesinde bulunan radyografi 6rnekleri.

Veri kumesindeki goruntiiler 1-Max Touch Owandy Radyoloji cihazi tarafindan
yakalanmistir. Bu radyoloji cihazinin 60-80 kV oraninda tiip voltaji bulunmaktadir.

Tlp akimi ise 6-12 mA degerindedir. Veri kiimesi tizerinde veri artirimi, veri kirpma



ve yeniden boyutlandirma gibi ¢esitli 6n isleme adimlart uygulanmistir. Bu sayede

veriler derin 6grenme yontemlerinin egitimi i¢in uygun durumlara getirilmistir.
2.3.1. Verilerin Etiketlenmesi

Elde edilen verilerin etiketlenmesi tespit, siniflandirma ve bolitleme ¢alismalari igin
olduk¢a onemlidir. Verilerin etiketlenmesi radyografi uzmanlar1 tarafindan el ile
gergeklestirilmistir. Dig bolgeleri ve bu dis bolgeleri igerisinde bulunan ¢liriik alanlar
etiketlenmistir. Bu sayede hem dis nesnelerin siiper kategorileri hem de her bir ¢liriik
bolgesi i¢in poligon agiklamalar1 olusturulmustur. Uzman etiketleriyle olusturulan veri

setine ait ornek goriintiiler ve ¢liriik maskeleri Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

Hx W=1218x2612 Curuk

Curuk

Sekil 2.2. Panoramik gorintiler ve curik etiketleri.

Uzmanlar veri etiketleme sireclerini DentiAssist [37] yazilimini kullanarak
gergeklestirmislerdir. DentiAssist platformu, pek cok dis goriintiisii {izerinde
etiketleme ve bu etiketlere sinif atama 6zelligi sunmaktadir. DentiAssist platformunun

etiketleme araytizii Sekil 2.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. DentiAssist goruntt etiketleme platformunun arayizi.

Veri etiketleme siirecinde goriintiilerdeki ¢ekim hatalar1 uzmanlar tarafindan
belirtilebilmektedir. Etiketleme platformunun sag panelinde Sekil 2.4’te gosterildigi
gibi hastanin pozisyonuna gore hatalar belirtilebilmektedir. Ayni zamanda hasta ¢ekim
siirecine izin verilmeyen yabanci cisimler ile girmesi ya da hastanin pozisyonu
bozayacak hareketler gerceklestirmesi gibi hatalar da uzmanlar tarafindan bu platform

Uzerinde belirtilebilmektedir.

Cekim Hatalan

one fa

ina degdirmemis

inda hareket etmis

Yabanci cisim

Sekil 2.4. Cekim hatalar1 isaretleme paneli.
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Veri etiketlemesi gergeklestirilirken etiketlenecek bolgeye sinif isimleri verilmektedir.
Uzmanlar dis nesnelerini belirlemek i¢in dis hekimligi alaninda evrensel olarak
kullanilan Uluslararast Dighekimligi Federasyonu (Fédération Dentaire Internationale,
FDI) notasyonunu kullanmiglardir. Bu sayede her bir dis ¢iiriigii alnin1 kapsayan dis
bolgeleri belirlenebilmektedir. Kirpilarak olusturulacak panoramik goriintiiler igin
FDI notasyonu ile etiketlenmis bolgelerin koordinatlari referans olarak ele
alinmaktadir. Sekil 2.5°te g0sterildigi gibi platformun orta alaninda bulunan goriintii
etiketleme panelinden etiketler, koordinatlar segilerek olusturulabilmektedir. Poligon

etiketlemeleri bu panel iizerinde gerceklestirebilmektedir.

Sekil 2.5. Gorunti etiketleme paneli.

Biitliin dis etiketleri platformun alt panelinde goriintiilenebilmektedir. Sekil 2.6’da
etiketlerin siral1 bir yapida goriintiilenebildigi panel verilmektedir. Ayn1 zamanda bu
panel Tlzerinde bulunan dis gosterimi sayesinde, agizdaki eksik disler de
incelenebilmektedir. Her bir etiketin  gorlinlirligi bu panel iizerinden
degistirilebilmektedir. Burada yapilan goriiniirliik degisiklikleri etiketleme paneli

izerindeki etiket goriintirliigiini de etkilemektedir.
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Etiket Tiirleri Kalici Disler Siit Disleri Diger
e A Ll bbbl
Digler (28) ® : :

Giiriikler (7) ®
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Sekil 2.6. Etiket tiirlerinin ve etiketlerin goriintiilendigi panel.

2.3.2. Panoramik Goriintiilerin Kirpilmasi

Genis alanlar1 igeren panoramik goriintiiler otomatik bir sistem ile kirpilmistir. Kirpma
islemi gergeklestirilirken ¢iirtikler bir disin iginde olup olmama durumuna gore kontrol
edilir. Ciirtik bolgesini kaplayan poligon nesnesinin dis bdlgesi i¢inde olma durumunu
kontrol eden algoritmanin adimlar1 ilk olarak g olarak verilen bir noktanin p ve r
noktalar1 arasinda olup olmadigini kontrol eden bir fonksiyon ile baglar. Bu fonksiyona
gonderilen nokta x ve y koordinatlari ile birlikte 2 boyutlu bir matris olarak gonderilen
bir nokta p ve r noktalarinin x ve y koordinatlarina gore kontrol edilir. Eger nokta p
ve r noktalarinin arasinda ise fonksiyon dogru, eger arasinda degilse fonksiyon yanlis
degerini dondiiriir. Bir noktanin verilen diger noktalarin arasinda m1 oldugunu kontrol

edene bu fonksiyonun algoritma adimlar1 asagidaki gibidir:

fonksiyon arasindaMi(p, q, r):
eger (q[0] kiigiik esitse max(p [0], r[0]) ve
q[0] biiyiik esitse min(p [0], r[0])) ve
(q[1] kiigiik esitse max(p[1], r[1]) ve
q[1] biiyiik esitse min(p [1], r[1])):
dondiir Dogru

dondiir Yanlis
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Bir noktanin diger noktalar arasinda m1 oldugu kontrol edildikten sonra, bu noktalarin
birbirleri ile durumlarina bakilmaktadir. Oryantasyon fonksiyonu sayesinde kendisine
parametre olarak gonderilen ¢ noktanin birbirilerine gore konumlari
incelenebilmektedir. Oncelikle bu li¢ noktanin sirasi ile bir ¢izgi {izerinde mi oldugu
kontrol edilir. Her bir nokta birbirleri ile ayn1 dogru lizerindeyse yani dogrusal bir
konuma sahp ise fonksiyon 0 degerini gondermektedir. Eger fonksiyona parametre
olarak gonderilen noktalar bir ¢izgi lizerinde degilse, bu noktalarin saat yoninuin hangi
tarafinda oldugu kontrol edilir. Bu sayede noktalarin birbirlerine goére yonii
hesaplanabilmektedir. Bu ifadelerin farki 1 ise bu {i¢ nokta ayn1 saat yoniine dogru bir
yap1 igerisindedir. Eger deger 2 ise noktalarin yonii saat yoOniiniin tersine dogru
ilerlemektedir. Bu kontrolleri gergeklestiren oryantasyon fonksiyonunun adimlari

asagidaki gibidir:

fonksiyon oryantasyon(p, q, r):
deger = ((q[1] - p[1]) * (r [0] - q[O])) —
((¢[0] - a[0]) * (r[1] - q [1D)
eger deger == 0 ise:
dondir 0
eger deger > 0 ise:
dondur 1
aksi halde:
dondir 2

Kesisim fonksiyonu, (pl, q1) ve (p2, g2) noktalarindan olusturulan ¢izgilerin birbiri
ile kesisip kesismediginin degerini dondiirmektedir. Her bir noktanin birbiri ile
olusturdugu alanlar hesaplanmaktadir. Iki nokta arasindaki en kisa baglantiy1
tanimlayan dogru parcalar1 olan ¢izgi bdliitlerinin birbirlerine goére konumlar1 ve
yonleri belirlenmektedir. Eger ikili nokta kombinasyonlar1 birbirinden farkli ise (p1,
ql) cizgi bolitu, (p2, q2) cizgi bolutleri birbirlerini kesmektedir. Bu durum 06zel
durum olarak belirtilmektedir. Eger her bir nokta birbiri ile dogrusal bir yonde ise ve
parametre olarak gonderilen nokta diger iki noktanin arasindaysa o zaman fonksiyon

kesistigine dair bir ¢ikt1 iiretir. Bu sartlar1 saglayan durumlarin hepsi 6zel durum olarak

12



belirtilir. Genel ve 6zel durumlarin disinda kalan durumlarda ise kesisim saglanmaz
ve fonksiyon yanlis degerini iiretir. Bu sekilde ¢izgi boliitlerinin kesisimini kontrol

eden fonksiyonun algoritma adimlar1 asagidaki gibidir:

fonksiyon kesisim(p1l, ql, p2, q2):
01 = oryantasyon(p1, ql, p2)
02 = oryantasyon(p1l, ql, q2)
03 = oryantasyon(p2, q2, pl)
04 = oryantasyon(p2, q2, q1)

# Genel durum
eger (ol farkli 02) ve (03 farkli 04):

dondiir Dogru

# Ozel Durumlar

eger (ol == 0) ve arasindaMi(p1, p2, ql):
dondiir Dogru

eger (02 == 0) ve arasindaMi(p1, q2, q1):
dondiir Dogru

eger (03 == 0) ve arasindaM1(p2, p1l, q2):
dondiir Dogru

eger (04 == 0) ve arasindaM1(p2, q1l, q2):

dondiir Dogru

p noktasinin, noktalar listesinden olusturulan bir poligonun i¢inde olup olmadig:
kontrol edilmektedir. Noktalar olarak adlandirilan matrisin boyutu n degerine
kaydedilmektedir. Bu sayede poligonun kag¢ kosesi oldugu tutulmaktadir. Eger
noktalari uzunlugu 3’ten daha kiigiik ise fonksiyon yanlis degerini dondurir. Cunku
bir poligon en az ii¢ koselidir ve bu durum fonksiyonun hatasiz ¢alismasi i¢in temel
durum olarak kontrol edilmektedir. Daha sonrasinda arastirdigimiz p noktasi arasinda
¢izgi boliitleri olusturmak i¢in sonsuz uzunluktaki bir nokta olusturulmaktadir. Cizgi

boliitleri arasinda ka¢ tane kesisme oldugunu tutabilmek igin bir sayag
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kullanilmaktadir. Mevcut noktalarin bir sonraki nokta koordinatlariyla olusturulan
cizgi bolitlerinin p noktasi ile kesisim kontrolii gergeklestirilmektedir. Bir sonraki
noktay1 tutabilmek i¢in fonksiyonda sonraki olarak adlandirilan bir deger kullanilir.
Eger kesisim var ise ve biitiin noktalar bir dogru {izerinde ise p noktasinin bir sonraki
ile mevcut nokta arasinda m1 oldugu kontrol edilir. Eger bu kontrol sonucu dogru ise
bu blok dogru degerini dondiiriir ve kesisim sayaci artirilir. Eger dongii sayaci 0 ise
cizgi bolltleri dongiisti tamamlanmistir ve dongii durdurulur. Son olarak sayag
degerinin tek mi ¢ift mi oldugu kontrol edilir ve eger ¢ift ise dogru degeri
dondirilmektedir. Cift degilse de p noktasinin poligonun disinda kaldigini belirten
yanlis degeri dondiiriiliir. Kendisine parametre olarak génderilen bir noktanin poligon

icerisinde olup olmadigini kontrol eden fonksiyonun adimlar1 asagidaki gibidir:

fonksiyon poligoni¢inde(noktalar, p):
n = uzunluk(noktalar)
eger n < 3 ise:
dondiir Yanlis
sonsuz = (1000, p[1])
saya¢ =0
z=0
dongu:
sonraki=(z+1)%n
eger kesisim(points[i], noktalar[sonraki], p, sonsuz):
eger oryantasyon(noktalar[i], p, noktalar[sonraki]) = O ise:
eger arasindaMi(noktalar[i], p, noktalar[sonraki]):
dondiir Dogru
sayag += 1
z = sonraki
eger z= 0 ise:
dur

dondir(saya¢ % 2 ==1)

Her bir ciiriik etiketinin koordinatlart ve konumlari, disleri kapsayan poligonlarin

icinde mi yoksa disinda m1 durumlar1 kontrol edilmektedir. Her bir etiket minimum x
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noktasini belirten x,,;,, minimum y noktasini belirten y,,;,, maximum x noktasini
belirten x,,,4, Ve maksimum y noktasini belirten y,,,, degerleriyle tutulmaktadir. Dis

etiketlerinin boyutlar1 Esitlik 2.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

genislik (W) = Xpmax — Xmin; Yukseklik (H) = Yimax (2.1)

Ciirtik etiketleri olusturulurken koordinat degerlerinde kayma ger¢eklesmektedir. Bu
kayma problemini ¢ozebilmek ve dis etiketlerinin boyutuna sahip olan yeni
goriintiilerde dis ¢iirigli etiketlerini 6lgeklendirebilmek icin Esitlik 2.2°deki baginti

kullanilmaktadir.

curakEtiketi(%;, y;) = (¢urukEtiketi(x;) — disEtiketi(x;), 2.2)
ciiriikEtiketi(y;) — disEtiketi(y,)) '

Bu islem sayesinde dis goriintiilerinin boyutlarindan olusan yeni goriintii iizerinde
curilik etiketleri 6lgeklendirilebilmektedir. Kirpma siireci sonucunda olusturulan veri
setindeki ¢iiriik etiketli Ornek dis goriintiileri ve ikili maskeleri Sekil 2.7°de

verilmektedir.

Sekil 2.7. Dis ciirligii lezyonlarinin agiklamalari.
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Bireysel Olarak Kirpilmis Goriintiiler
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Panoramik Goriintii
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e gl
. /
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Sekil 2.8. Panoramik goriintiilerin kirpilmasi1 ve kategorilenmesi.

Siiflandirma aglar1 calismasina dahil edilmek iizere 6nceki siirece ek olarak ¢iiriik ve
ciiriik olmayan siniflar kontrol edilerek ayri kategorilere ayrildi. Bu sayede toplamda
14498 goriintiiden olusan bir veri seti elde edildi. Kirpma siireci ve goriintiilerin

siniflara ayrilma stireci Sekil 2.8’de gorsellestirilmistir.
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BOLUM 3

GORUNTU BOLUTLEME VE NESNE TESPITi

Nesne tespiti ve gorlnti bolutleme, goriintiiler {izerindeki nesneleri algilama ve
islemede 6nemli gorevlerdir. Goriintii boliitleme, girislerdeki farkli bolgeleri ayirarak,
her bir bolgeyi temsil eden 6znitelikleri tanima islevidir. Bu tanima islevi sayesinde
bolge gruplandirmalart gergeklestirilebilmektedir. Goriintii boliitleme, 6zel sinirlayici
kutularla ¢alisabilen nesne tespit yaklasimlari i¢in temel bir adim olarak literatiirde
sunulmaktadir [38]. Nesne tespitinin temel hedefi gorintilerdeki nesnelerin

koordinatlarini ve bu nesnelerin sinif etiketlerinin tiretilmesidir [39].

3.1. BOLGE TABANLI EVRISIMLI SINIR AGLARI

Bolge Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 (Regions with CNN features, R-CNN) [40], nesne
tespit islemini yiirlitebilmek icin {i¢ modiile sahip bir yap1 kullanir. Bu modiillerden
ilki, gorintuler ustiinde bolge onerileri gergeklestirir. Bu modiil bolge 6neri modiili
olarak adlandirilmaktadir. Bu oneriler R-CNN mimarisinin ilk modiilii tarafindan
siiflardan tamamen bagimsiz olarak gergeklestirilmektedir. Ayni zamanda,
olusturulan oOneriler ile aday bolgeler tespit edilir. Bir diger modiil ise bu aday
bolgelerden 6znitelik ¢ikaran bir evrisim katmanidir. Bu katman tamamen bir CNN
yapistyla ¢aligmaktadir. Son modiil ise Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine, SVM) olarak sunulmaktadir. Bu modiil tamamen dogrusaldir. Sekil 3.1’de
R-CNN mimarisinin ¢aligma prensibi gosterilmektedir. R-CNN mimarisi goruntiide
bulunan nesneleri 6nerilerle aday olarak belirler ve her bdlge Onerisi igin 6znitelik
cikarir. Ancak, R-CNN 6znitelik ¢ikarma siirecini segici arama (selective search) [41]

algoritmasiyla yonettigi i¢in bu siire¢ oldukca yavastir.
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Televizyon? hayir:

1. Girig 2. Bilge 3. CNN ézniteliklerinin 4.Bolgelerin
Goriintiisii Onerileri hesaplanmast siniflandiriimasi

Sekil 3.1. R-CNN mimarisinin nesne algilama sistemi [40].
3.2. HIZLI BOLGE TABANLI EVRIiSiMLIi SiNiR AGLARI

Sekil 3.2°de gosterilen Hizli Bolge Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 R-CNN (Fast Regions
with CNN features, Fast R-CNN) [42] mimarisi R-CNN nesne tespit modellerinin
temel yaklagimlarini kullanir. Fast R-CNN mimarisi, R-CNN modeline gore nesne
tespit islevinde daha hizli bir performans gostermektedir [43]. R-CNN’ye kiyasla Fast
R-CNN her aday bolge ile CNN’yi beslemek zorunda degildir. Bu islev 6znitelik
haritalari ile saglanir. Oznitelik haritalar1 sayesinde Fast R-CNN gortintii Gizerinde her
bir bolge onerisi igin CNN katmanini tekrar tekrar kullanmaz. Bu sayede maliyet

azaltilir ve hiz artirilir. Ayn1 zamanda, Fast R-CNN, R-CNN mimarisine gore daha

Ciktilar: smurlayict
softmax kutu )
regresor
! ] L J

Rol
havuzlama
katmani

hizl1 bir test performansi sunar.

) = Rol oznitelik vektorleri
Oznitelik
Haritasi

Sekil 3.2. Fast R-CNN mimarisi ¢aligma prensibi [42].
Fast R-CNN mimarisinde bdlge onerilerinin smirlayic1 kutulari, lgi Bolge’leri

(Region Of Interest, ROI) projeksiyonu referans alinarak Oznitelik haritalarmin

boyutuna indirgenir. Bu indirgeme ROI havuzlama islemi igin kullanilmaktadir.
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Havuzlama katmani ile elde edilen 6znitelik vektdrleri sinirlayict kutu regresorleri

kullanilarak diizenlenir.
3.3. DAHA HIZLI BOLGE TABANLI EVRIiSIMLIi SINiR AGLARI

Faster R-CNN [22], se¢ici arama algoritmasinin egitim siiresini yavaslatmasina ¢ozim
olarak sunulmustur. Faster R-CNN mimarisinde girdiler smirlayici kutular, etiketler
ve olasilik degerleri olarak ele alinir. Girdi goriintiileri, 6nceden egitilmis bir CNN
yapisindan gecerek evrisimli Oznitelik haritalar1 olusturulur. Bu mimaride girdi
gorintiileriyle beslenen CNN, otomatik 6znitelik ¢ikarim iglemini yerine getirir. Bu
yaklagim literatiirde 6grenme aktarimu (transfer learning) olarak adlandirilir. Ogrenme
aktarimi biiyiik veri kiimeleri iizerinde daha 6nce gercgeklestirilen egitim sonucunda
kaydedilen agirliklarin farkli bir hedef igin c¢alistirilan simiflandirict {izerinde

kullanilmasini saglar.

swuntflandirici

'Ro[ havuzlamasi
oneriler /
RPN
Oznitelik
haritalart

Evrisim
katmanlart /
4
——crrs 7
gorsel =

Sekil 3.3. Faster R-CNN mimarisinin bilesenleri [22].

Sekil 3.3’te Faster R-CNN mimarisinin ¢aligma modeli gosterilmektedir. Faster R-
CNN mimarisinde CNN egitiminden elde edilen 6znitelikler Bolge Teklif Agi’na
(Region Proposal Network, RPN) gonderilir. Bu sayede evrisimli katmanlar ile

oznitelikler paylasilarak maliyet onemli derecede azaltilmaktadir [44]. RPN, igerisinde
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nesne bulunabilecek bolgeleri onerir ve bu bolgelere simirlayict kutular atar. RPN
yaklasiminda farkli boyutlarda sinirlayict kutular iiretilir ve bu egitim siirecini
zorlagtirir. Bu sorunu ¢ozebilmek ic¢in ¢apalar kullanilmaktadir. Capalar sayesinde
ilgili nesne iceren bdlgeler ve bu bdlgelerin nesnelere oturabilme dizeyi ele
alinabilmektedir. RPN tarafindan iiretilen bolgeler ve bu bdlgelerin sinirlayict kutulari
Uzerinde ROI havuzlama islevi uygulanir. Son olarak ise ROl havuzlama sayesinde
ROl disindaki icerik arka plan olarak agda ele alinir ve smirlayici kutularin

koordinatlar uretilir.

3.4. MASKE BOLGE TABANLI EVRISIMLI SiNiR AGLARI

Mask R-CNN [21] agi, kendisinden oOnce gelen Faster R-CNN mimarisinin
icerigindeki biitin modiilleri kapsayacak sekilde gelistirilmistir. Mask R-CNN
mimarisi 6rnek boliitleme islemini verimli bir sekilde gergeklestirebilmektedir [45].
Mask R-CNN mimarisi omurga ag1 olarak ResNet kullanir ve bu sekilde otomatik
oznitelik c¢ikarimimi gerceklestirir. Bu ¢ikarilan 6znitelikler bir Oznitelik Piramit
Agi’na (Feature Pyramid Network, FPN) [46] gonderilir. FPN piramit seklindeki
yapistyla, alttan yukariya olacak sekilde dar olgekli ve genis Olgekli 6znitelik
haritalarin1 olusturur. FPN sayesinde farkli 6l¢eklerde oOzniteliklere sahip oldukga
kapsamli bir 6znitelik haritast olusturulabilmektedir. Bu da FPN ile kullanilan Mask
R-CNN performansina olumlu katkilar saglamaktadir. Ayrica, Mask R-CNN mimarisi
ROI havuzlamasi gerceklestirilirken yapilan maske hizalama hatalarini azaltmak i¢in

bir ROl Hizalama (ROl Align) katmani kullanir.

Sekil 3.4’te yapis1 gosterilen Mask R-CNN mimarisinde smif ve siirlayict kutu
koordinatlarina ek bir sekilde her bir ROl bdlgesi icin maske ¢iktisi iretilir. Bu maske
ciktilar1 ikili maskeler olarak 0retilmektedir. Mask R-CNN mimarisinde poligon
maskeleri {iretilirken, Ornekleri olusturulan ROl bolgeleri igin ikili maskeleri
kodlayabilen maske dali kullanilmaktadir. Bu maske ¢iktilarinda piksel diizeyinde bir
sigmoid [47] fonksiyonu kullanilmaktadir.
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Sekil 3.4. Mask R-CNN mimarisinin akis semas1 [21].

Maske dalina paralel olarak calisan siniflandirma dali, hedef sinif etiketlerinin
iretilmesi i¢in kullanilmaktadir. Smiflandirma dalinda ise piksel diizeyinde bir
softmax ve tam bagli katman kullanilmaktadir. Tam baglh katman igerisinde ¢ok
terimli ¢apraz entropi kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu siiregler ile maske ve

sinif ¢iktilar1 birbirinden ayirt edilebilmektedir.
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BOLUM 4

GORUNTU SINIFLANDIRMA

Goriintlii siflandirma, goériintliniin biitliniini ele alarak islev gosterebilen goriintl
isleme alaninda kullanilan 6nemli bir yaklasimdir. Bu yaklasim, gorintideki
oznitelikler ile goriintiileri inceleyerek goriintiileri belirgin kategorilere ayirmay1 hedef
almaktadir. Gorlintii siniflandirma tibbi teshis, karakter tanima ve uzaktan algilama

problemleri gibi pek ¢ok uygulama alanina sahiptir [48].

4.1. EVRISIMLI SINiR AGLARI

Derin 6grenme, insanlarin diisiinme yeteneklerinden ve beyin fonksiyonlarmin
matematik modellenmesiyle ortaya ¢ikan yapay sinir aglarinin daha derin katmanlar
yaklasimi ile biiyiik 6l¢ekli verilerden 6grenebildigi bir makine 6grenmesi dalidir.
Derin 6grenme modelleri, igerisinde pek cok katmanla birlikte derinligi artirarak
o0grenme kapasitesini genisletmektedir. Bu modeller, veri igerisindeki karmasik
Oznitelikleri diger yapay zeka yoOntemlerine gore daha etkin bir sekilde
ogrenebilmektedir. Derin 6grenme modelleri 6grenme tiiriine, katman yapisina ve
karmagikligina gore birgok alana boliinmektedir. Literatiirde sunulan pek ¢ok derin
O0grenme yontemi olsa da CNN’lerin goruntiler Uzerinde etkin bir performans

gosterdigi ortaya konulmustur.

CNN’lerin uygulama alani genelde goriintii siniflandirma, goriintii iizerinde tespit ve
boliitleme uygulamalarina konu olmaktadir. CNN’ler insan beyninin goriis prensibi
modellenerek tasarlanmistir. Bu aglar, goriintii lizerindeki 6znitelikleri otomatik bir
sekilde ¢ikararak yiiksek bir performans gosterebilmektedir. CNN’ler ii¢ ana katman
ile goriintii isleme siireglerine katilmaktadir. Bu katmanlardan ilki evrisim katmanidir.
Bu katman ile gorlinti matrisleri filtrelenerek goriintiilerden Oznitelik haritalar

(feature maps) [49] olusturulur. Evrisim katmani ile 6grenilebilir parametreler bir
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Oznitelik haritas1 tizerinde tutularak diger katmanlara iletilir. Bir diger katman ise
havuzlama (pooling) [50] katmanidir. Evrisim katmaninda olusturulan oznitelik
haritalar1 havuzlama katmaninda boyut indirgeme islemlerinden geger. Hedef
Oznitelikler havuzlama katmani ile elenir ve ylksek boyutluluk probleminin 6niine
gecilir. Havuzlama katmaninda goriintiiler maksimum ve ortalama havuzlama olmak
tizere iki farkli islemden gegirilebilmektedir. CNN’lerin son katmani tam bagh [51]
katmandir. Tam bagli katman {izerinde, 6znitelik haritalar1 tek boyutlu bir vektore
dontstiiriilmektedir. Bu katman igerisinde geleneksel sinir aglarmin yaklagimi
kullanilarak, her girdi bir sonraki katmanin néronu ile iliskilendirilerek tam bagli yap1

olusturulur ve bu sayede 6grenme gergeklestirilir.

4.2. ON EGITIMLI EVRISIMLI SINIR AGLARI

On egitimli CNN’ler, biiyiik veri kiimeleri {izerinde 6nceden egitilerek, farkli 6grenim
gorevlerinde daha hizli ve verimli bir egitim siireci saglayabilmektedir. Bu 6zelligi
sayesinde bir¢cok derin 6grenme uygulamasinda oldukga tercih edilmektedir. Egitim
stirecine kattig1 bu avantajlar sayesinde siiflandirma ve nesne tespiti gibi pek ¢ok
gorevde omurga ag1 ya da temel ag olarak kullanilmaktadir. Biiylik veri kiimelerini
baslangi¢ noktas1 olarak ele alan 6n egitimli CNN’ler, sagladig1 verimlilik sayesinde
de zor Ozniteliklere sahip saglik goriintiilerinin islenmesinde de oldukga tercih
edilmektedir. Ote yandan, 6grenme aktarimi manti§ina dayanan 6n egitimli CNN’ler,
daha az veri ile de ylksek performans gosterebilmektedir. Tim bu nedenler ele
alindiginda 6ne egitimli CNN’ler, literatiirde birgok c¢alismada arastirma konusu

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

4.2.1. GoogLeNet

GoogLeNet [52] mimarisi, derin katmanlara dayanan bir ag olarak literatiirde
sunulmaktadir. Googl.eNet mimarisi gelistirilirken “Inception V1 olarak adlandirilan
ozel bir yaklagim ortaya konulmustur. Inception yaklagiminda gelistirilen modiiller,
cesitli boyutlara sahip filtreler ile caligabilen evrisim islevlerine ve katmanlarin
cikislarina boyut indirgemesi saglayabilen havuzlama katmanlarina sahiptir.

GoogLeNet mimarisi, sundugu bu olanaklar ile eszamanli olarak ¢esitli 6l¢eklerdeki
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Oznitelikleri katmanlarinda isleyebilmektedir. Bu Inception yaklasiminin sundugu
avantajlar sayesinde GoogleNet mimarisi, olduk¢a islevsel bir 6znitelik temsili
saglayabilmektedir. Ote yandan, bu modiiller katmanlardan diger katmanlara
gonderilen 6zellik haritalarini ele alabilmektedir ve 6zellik haritalarindan aktarilan

bilgilerin birlesim noktalarin1 6grenebilmektedir.
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Sekil 4.1. GoogLeNet mimarisinin katmanlar1 [52].

GoogleNet mimarisi, Sekil 4.1°de gosterildigi gibi boyut indirgeme saglayan 128
filtreli 1x1 evrisimler kullanmaktadir. Bu mimari, ¢ikista 1024 birime sahip
Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Linear Unit, ReLU) [53] ile ¢alisan tam bagl
bir katman1 kullanmaktadir. Gereksiz 6zniteliklerin %70’inin ¢iktiya verilmedigi bir
birakma (dropout) [54] katmanini da biinyesinde barindirmaktadir. GoogLeNet
mimarisi, siniflandiric olarak ise model ¢iktilarini olasilik degerleri olarak sunabilen
softmax matematik fonksiyonuna dayanan bir katman kullanir. Bu sayede hem iki

sinifta hem de c¢ok sinifta ¢ikti iiretilebilmektedir.

GooglLeNet mimarisi, ¢ok fazla katman bulundurdugu icin olusan derinligi azaltmak
icin 1x1 boyutlarinda evrigsimler kullanmaktadir. Ayn1 zamanda, bu evrisim iglemleri
hesaplama yiikiinii ve karmasikligini da azaltmaktadir. Bu evrigim islemleri sayesinde,
cesitli Oznitelik kanallar1 da birbirine baglanabilmektedir. Baglanma islemleri ile
birlikte de 6znitelikler arasi bilgi aktarimi ve etkilesim saglanmaktadir. Googl.eNet
mimarisi, paralel ve anlik olarak c¢alisabilen pek c¢ok Inception modiili ile
gelistirilmistir. Paralel calisabilen modiiller ile ag oldukga genis bir dlgekte dznitelik

ogrenimi gerceklestirebilmektedir. Ayrica, farkli 6l¢ekteki 6znitelikler paralel islevler
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saglayabilen modiiller sayesinde daha iyi algilanabilmektedir. GooglLeNet mimarisi,
c¢ikisa yaklasan katmanlarinda kiiresel ortalama islevi gosterebilen havuzlama katmani
kullanmaktadir. Bu havuzlama katmani, 6znitelik haritasinin boyutunu degistirerek
cikisi Uretir ve tam bagli katmanlara sabit bir giris saglar. Ayrica GoogleNet olduk¢a
derin ve genis bir mimari oldugu i¢in kiiresel ortalama islevini saglayan havuzlama

katmani, parametre agisindan verimlilik saglar.

4.2.2. ShuffleNet

ShuffleNet [55] mimarisinin ana bileseni, dzniteliklerin kanal aralarinda aktarimini
saglamak icin kullanilan bir kanal karistirma islevi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
mimari robot, telefon ve drone gibi cihazlarin istiindeki donanimlar hedeflenerek
tasarlanmigtir. ShuffleNet gelistirilirken derin 6grenme uygulamalarinin bu tarz
cihazlarda hizli ve verimli bir sekilde aktivite gosterebilmesi hedeflenmistir. Donanim
odakli bu mimari ile smirli hesaplama maliyeti ile en iyi performansi elde etmek

hedeflenmektedir.

l&—— Kanallar > K Kanallar > K Kanallar —>
Girdi
GConV1
Oznitelik
. v [ | Kanal
GConV2 3 A = i : . . Klll‘]wlll‘ll'lll
Cikt1

Sekil 4.2. ShuffleNet mimarisinin katmanlar1 ve kapsamli goriiniimii [55].

ShuffleNet ile ayni aragtirma alanlarina konu olabilen Xception [56] ve ResNeXt [57]
mimarileri kiiciik aglarda verimlilik acisindan yetersiz kaldigr ig¢in ShuffleNet
mimarisinde noktasal Grup Evrisimi (Grouped Convolution, GConv) 6nerilmektedir.
Bu sayede hesaplama yiikii ve karmasiklig1 daha da azaltilmistir. GConv, 6znitelikleri
matrislerini islerken her bir grup igerisinde yer alan kanallar1 karistirmak icin bir kanal
karigtiric1 (channel shuffle) islemini Sekil 4.2°de gdsterildigi gibi sunar. Bu islem ile,

Ozniteliklerden elde edilen bilgiler kanallar arasindaki gecislere katilarak daha yiiksek
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performansli bir egitim islemi saglanir. Ayni zamanda, modelin hesaplamaya
harcadig1 gii¢ azaltilmis olur. Kanal karistirma isleminden 6nce her grup icinde
bulunan kanallarin ¢iktilar1 birbirinden ayr1 olarak elde edilir. Elde edilen ¢iktilar grup
ikili birlestirme (grouped binary concatenation) islevi ile kanallarin siras1 bozulmadan
grup c¢iktilar1 birbirine yan yana olacak sekilde birbirine eklenir. Son olarak ise kanal

karistirma islevi ile bilgi aktarimlarinda rastgelelik ve denge saglanir.

Ix1 Conv 1x1 GConv 1x1 GConv
¥ BNReLU v BNReLU
BN Rel.U
Kanal Karigtirma = Kanal Kangtirma
3x3 Ortalama
3x3 DWConv v Havuzlama v
3x3 DWConv (adim =2) ?:;E\;Vgonv
BN ReLU
¥ BN + BN
1x1 Conv 1x1 GConv 1x1 GConv
\ / BN \ / BN BN
Ekle Ekle
ReLU RelLU
(a) (b)

Sekil 4.3. ShuffleNet bilesenleri. a) DWConv [56,58] darbogaz tinitesi [59]; b) GConv
ve kanal karigtimali bir ShuffleNet birimi; c¢) iki adimli tinite [55].

Sekil 4.3°te ShuffleNet birimleri iic asamali olarak gosterilmektedir. Sekil 4.3(a)’da
3x3 Derinlemesine Evrisim (Depthwise Convolution, DWConv) kullanan bir darbogaz
birimi gosterilmektedir. Sekil 4.3(b)’de ise GConv ve kanal karistima iglevine sahip
bir ShuffleNet elemani gosterilmektedir. Burada grup evrisim islevinin hedefi, kanalin
boyutunu kisayol yolu ile eslemektir. Son olarak Sekil 4.3(c)’de iki adimdan (stride)
olusan bir ShuffleNet birimi ifade edilmektedir. Kanal karistima ve GConv kullanan
bu Unite ile ShuffleNet agindan gegen biitiin Oznitelikler verimli bir sekilde

Ogrenilebilir.

4.2.3. ResNet

ResNet [59] mimarisi, geri yayilim sirasinda agirlik giincellemesi yapilirken ortaya

cikan gradyan patlamalarina (vanishing gradient) ¢6ziim olarak sunulan bir derin sinir
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agdir. ResNet ag1 temelinde artik bloklardan (residual blocks) olusturulmaktadir. Sekil
4.4°te gosterilen artik bloklar giris verilerini alarak ¢iktiyr hesaplar ve ¢iktilar
hesaplanirken giris 6zniteliklerinin {izerine yeni katman bilgileri ekler. Bu bloklar
kisayol baglantilarini (shortcut connection) kullanarak giris verilerini ¢iktiya dogrudan
gonderebilmektedir. Kisayol baglantilar1 6znitelikler arasinda x kimlik (identity)
parametresini kullanarak bilgi eslesmesi yaparak yigmlanmis katman c¢iktilarina
olusturulan haritalar1 ekler. Bu baglantilar sayesinde artik bloklarda Ogrenme
kolaylastirilir ve 6grenme performansi yiikseltilir. ResNet aglar1 derinliklerine gore
farkli versiyonlariyla literatiirde sunulmaktadir. ResNet’in modellerinde daha fazla

katman eklenerek karmasiklik ve performans arttirilmaktadir.

agirhik katmani

F(x) | ReLu <

agirlik katmani kimlik

F(x) + x

Sekil 4.4. Artik blok gosterimi.

ResNet ag1, pek ¢ok avantaj saglayabilmektedir. Farkli versiyonlar1 ve derin ag yapisi
ile literatirde sunulan diger yontemlere goére daha yiiksek bir performans
gosterebilmektedir. Gradyan kaybi problemine farkli ¢oziimler sunarak daha kolay
egitim asamasi saglayabilmektedir. Artik aglar icerisinde kurulan yapi sayesinde

optimizasyon siiresine daha kolay adapte olabilme yetenegine sahiptir.
4.2.4. MobileNet

MobileNet [58] derin 6grenme ag1, kaynak yetersizligini asabilmek i¢in inga edilmis
kiiciik ve diisiik gecikme olanagi saglayan aglardir. Bu aglar tipki GoogLeNet gibi,
mobil cihazlar basta olmak iizere donanimsal cihazlarim tizerinde performans saglama

amaciyla sunulmustur. Kii¢iik bir model olmasina ragmen daha derin 6lgekli modellere
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benzer olarak gorintl bolitlemesi, siniflandirmasi ve goriintii tizerinde nesne tespiti
gibi bircok hedefte konfigiire edilebilmektedir. MobileNet mimarileri, donanimlar
tizerindeki performanslart ele alinarak daha kiiclik olarak tasarlanmasina ragmen
boyut, gecikme ve dogruluk arasinda dengeyi kurarak yiiksek performans

gostermektedir.

MobileNet, geleneksel modellerden farkli olarak iki ana strateji ile ilerlemektedir. Bu
stratejiler sayesinde daha hafif ve verimli bir egitim sureci sunmaktadir. Bu
stratejilerden ilki derinlemesine ayrilabilir evrisim (depthwise separable convolution)
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu islev 6znitelikler iizerinde iki agamali bir evrisim
islemi uygulamaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrisimin parametre sayisini ve
hesaplama karmasikligin1 azaltmasi1 sayesinde MobileNet mimarisinin hafif yapisi
sunulmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim her bir girdiyi bireysel olarak isler ve
tek kanall1 bir ¢ikt1 haritasi tretir. Sekil 4.5°te gosterildigi gibi bu evrisim islevlerini
barindiran MobileNet katman1 gosterilmektedir. Katmanlarda bu evrisim iglemini bir
Toplu Normallestirme (Batch Normalization) [60], daha sonrasinda ReLU ve 1x1

boyutlarinda evrisimler takip eder.

3x3 Derinlemesine Evrisim
BN
RELU
1x1 evrisim

RELU

Sekil 4.5. MobileNet blogu.

MobileNet modelinin bir diger ana stratejisi olarak, agmn genisligi etkileyen kanal
sayisin1 kontrol edebilmek i¢in genislik ¢arpanmi (width multiplier) hiperparametresi

sunulmaktadir. Genislik carpani ile kanal sayisinin artirilmasinin yani sira ag boyutu
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da dikkate deger olgiide kiigiiltiillmektedir. Bu iki ana strateji sayesinde MobileNet
kaynak bakimindan sinirli olan cihazlar iizerine konfigiire edildiginde oldukca hafif ve

verimli bir egitim siireci sunabilmektedir.

4.25.VGG

VGG [13] mimarisi, VGG-16 ve VGG-19 olmak uzere iki versiyonla literaturde
sunulmaktadir. Bu mimariler i¢erisinde bulundurdugu evrisim katmani sayisina gore
isimlendirilmektedir. Sekil 4.6’da VGG mimarisinin katmanlar1 ve ¢alisma prensibi
gosterilmektedir. VGG, kendinden oOnce gelen aglardan farkli olarak evrisim
katmanlarinda 3x3 boyutlarinda filtreler kullanmaktadir. Bu sayede en kii¢iik boyutlu
yakalama filtreleri elde edilmistir ve sonuclar iizerinde iyilestirmeler saglanmistir.
Ayn1 zamanda VGG mimarisinde, ek evrigim filtreleri bulunmaktadir. Bu evrigim
filtreleriyle birlikte katman c¢iktilarina ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan
once girdiler tizerinde bir dogrusal degisim islevi saglanir. Bu evrisim islemleri
gergeklestirilirken uzamsal ¢ozliniirliigiin korunabilmesi adina adim sayis1 bir piksel
olacak sekilde ayarlanmaktadir. VGG aginda bulunan biitiin gizli katmanlarin hepsi
ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu dikkate
almabilecek bir sekilde ¢alisma zamanini diistirmektedir. VGG mimarisi, li¢ adet tam
bagl katman icermektedir ve bu katmanlarin ilki ve ikincisi toplamda 4096 kanal

icerirken, sonuncusu ise 100 kanal icermektedir.

VGG-16 mimarisi 13 evrisim katmanina sahiptir. Bu katmanlar arasindaki 6znitelik
haritalarina havuzlama islevleri uygulanmaktadir. Ayrica VGG-16 mimarisinde (¢
adet tam baglh katman bulunmaktadir. Bu yap1 ile mimari toplamda 16 katmandan
olusmaktadir. VGG-19 mimarisi ise 16 evrisim katmant ve VGG agmin ana
yaklasimini olan {li¢ adet tam bagli katman igermektedir. Daha ¢ok evrisim iglevi sunan
katman kullanarak VGG-19 mimarisi ile daha derin bir ag elde edilmektedir. Her iki
mimaride de parametre sayisini azaltmak i¢in 3x3 boyutlu evrisim filtreleri

kullanilmaktadir.
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224x224x3 224x224x64

112 x]112x 128

@ convolution+ReLU
max pooling

~ fully connected+ReLU

jj"" softmax

Sekil 4.6. VGG ag mimarisi [13].

4.2.6. DenseNet

ResNet mimarisinde, katmanlardan bir sonrakine aktarim gerceklestirilirken gradyan
yayilimini saglamak i¢in kimlik islevleri 6nerilmektedir. DenseNet [16] mimarisinde
ise bu kimlik islevleri ile Onceki katmanlardan sonraki katmanlarin hepsine ek
Oznitelik haritalar1 gonderilmektedir. Bu sayede biitiin katmanlar arasinda bilgi
aktarimi saglanir. Onceki katmanlardan alinan bilgiler glincel katmanda 6znitelik
haritalarinda toplanarak katman islevlerinden gecer. Bu aktarim islevleri yogun
(dense) baglantilar olarak literatiirde sunulmaktadir ve bu baglantilar sayesinde daha

basarili sonuclar elde edilebilmektedir.

a

Sekil 4.7. DenseNet katmanlar aras1 aktarim.
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Sekil 4.7°de DenseNet mimarisindeki katmanlar aras1 bilgi aktarim1 gosterilmektedir.
DenseNet mimarisinde yogun baglantilar ile yapilan aktarimlardan kaynakli olarak
kanal sayis1 diger mimarilere kiyasla daha azdir. Bu mimari igerisinde agin biiylime
oranini kontrol eden bir k hiperparametresi kullanilmaktadir. Bu hiperparamete ile
birlikte katmanlar arasinda ne kadar bilgi aktarilacagi belirlenmektedir. Kontrol edilen

bilgi miktar1 kiiresel olarak agin biitiin katmanlarina gonderilebilmektedir.

4.3. OZ-DIKKAT TABANLI DERIN OGRENME YONTEMLERi

Oz-dikkat tabanli derin 6grenme yontemleri, goriintii ve dil isleme, zamansal
tahminleme modelleri gibi pek c¢ok uygulama alanma sahip yaklagimlardir. Bu
yaklasimlarda girdiler birbirinden farkli bolgeler arasindaki iliskileri hesaplamaya
odaklanmaktadir. Oz-dikkat tabanli yontemler, hedef ¢iktilar icin belirgin olan
Oznitelikleri vurgulamaya amaglamaktadir. Bu yontemler ana bilesen olarak, 6z-dikkat
matrislerini ele almaktadir. Bu matrisler ile iligski hesaplamalari gergeklestirilir ve iliski
hesaplamalar1 6znitelik haritalarindaki agirliklarla iliskilendirilir. Bu sayede her bir
Ozniteligin diger Ozniteliklerle etkilesimi ele alinarak bilgilerin daha iyi 6grenilmesi
saglanir. Literatirde pek ¢ok 0z-dikkat tabanli yontem bulunmaktadir [61-65].
Doniistiiriicic Modeli [66], Doniistiiriiciilerden Cift Yonlii Enkoder Gosterimleri
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers, BERT) [67] ve Jeneratif
Onceden Egitilmis Déniistiiriicii (Generative Pre-trained Transformer) [68] gibi
modeller genelde ¢eviri, modelleme, duygu analizi gibi dil isleme gibi uygulama
alanlarina sahiptir. Oz-dikkat tabanli modellerin goriintii isleme alaninda da birgok
uygulama alani bulunmaktadir. Goriintii alaninda uyarlanmais ilk versiyon olarak ViT
[29] modeli karsimiza c¢ikmaktadir. Bu modelde her bir girdi birimi diger girdi
birimleri ile etkilesim halindedir. Bu model, girdi goriintiilerini 6z-dikkat
mekanizmalari ile piksel diizeyinde isleyebilmektedir. Bir diger goriintiileri isleyebilen
0z-dikkat tabanli yontem ise ConVNeXt [69] modelidir. Bu model, ViT ve literatlrde

sunulan Swin Doniistiirticiisii [27] modelini temel alarak gelistirilmistir.
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Dogrusal
Normalizasyon

Sekil 4.8. ConvNeXt katmanlari.

ConvNeXt modeli, referans alinan yontemlerle yaklagik olarak ayni parametre
sayisina ve bellek kullanim oranina sahiptir fakat, bu model ile birlikte belirli modiiller
basitlestirilmistir. Sekil 4.8’de katman prensibi gosterilen ConvNeXt modeli 6ncelikle
bir evrisim katmani ile girdiyi isler. Daha sonrasinda bu evrisim islemleriyle
olusturdugu Ozniteliklere bir dogrusal normalizasyon islemi uygular. Dogrusal
normalizasyon ile evrisim katmani g¢iktilar1 belli bir araliga getirilir. ConvNeXt
blogunun son islevi olarak ise Gauss Hatas1 Dogrusal Birimi (Gaussian Error Linear
Unit, GeLU) [70] aktivasyonudur. Bu aktivasyon islemi ¢iktilari sikistirir ve doniistim

islemini tamamlar.

4.4, ONERILEN YONTEM

DenseNet mimarisinin ¢ikisini saglayan siniflandirictya konfigiirasyon islemi
uygulanarak bir derin 6grenme yontemi Onerilmistir. DenseNet modeli igerisinde
kiiresel ortalama havuzlama iglevi kullanarak alt 6rnekleme uygulanan 6znitelikler tam
baghh bir katmana gonderilmistir. Cikislar i¢in ideal agirlhik ve bias degerleri
ogrenildikten sonra ReLU aktivasyon ve birakma islevi ile rastgelelik saglanarak asirt
Ogrenme probleminin 6niine gecilmistir. Ayni zamnda ¢iktilar sikistirilarak geleneksel
yontemlere kiyasla iyilesme saglanmistir. Model ¢iktilari, yeni girdiler tam bagli bir

katmanda yeniden islenerek elde edilmektedir. Bu uygulamalar sonucunda klasik
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DenseNet mimarisinin simiflandiricisina goére daha derin bir siniflandirict elde

edilmistir.

Vik(Xin) = f(z Wik Xinec + Wjo) (4.1)

Esitlik 4.1°deki gibi gosterilen matematiksel ifade’de j ve k matris indislerini temsil
etmektedir. Burada w agirlik matrisi ile x;,0larak gosterilen girisler arasinda i¢ ¢arpim
islemi yapilir ve f ile gosterilen aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. w agirlik
matrisini ve w, ise sapma (bias) degerini temsil etmektedir. Bu sayede yj ile

gosterilen tam baglh katmanin ¢iktis1 olusturulur.
- l
§O = 1O« y O (4.2)

Tam bagl katmanin ¢iktis1 iki nokta dagilimma iliskin bagimsiz Bernoulli rastgele
degiskenlerini gosteren r® vektoriiyle eleman bazinda carpima katilir. Carpim
sonuglar1 Esitlik 4.2°deki gibi ¥ ile belirtilmektedir. Burada [ matematiksel ifadesi

ilgili katman1 belirtmektedir.

7D =y UDFO 4 W§l+1) (4.3)
Esitlik 4.3’te bir sonraki katman girdilerinin vektorini temsil eden deger z ile
gosterilmektedir. [ degeri bir sonraki katmanin agirliklartyla carpilarak sapma
degerleriyle toplanir:

yUD = ReLU(z(HD) (4.4)

Esitlik 4.4’te katman ¢iktilar1 vektorii ReLU aktivasyon fonksiyonuna gonderilerek

katman ¢iktilar1 tiretilmektedir.
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n
yout(y(l+1)) = f(z ijy(Hl)c + Wjo) (4-5)
c=1

Dagitim vektorii kullanilarak inceltilmis ¢iktilarla birlikte asagir 6rnekleme elde
edilmis olur. Son olarak asagi orneklenmis ciktilar tekrar bir tam bagli katman

kullanilarak Esitlik 4.5te gosterildigi tizere y,,,,; gercek ¢iktilart Uretilir.
X in
fc-layer
RelLU
Dropout

fc-layer

Y _out

Sekil 4.9. Onerilen yéntemin siniflandiricisi.
Sekil 4.9’da iizerinde yapilandirma uygulanan simiflandirici gosterilmektedir.
Sekildeki yapiya gore girisler bir tam bagh katmandan gergirilerek bir aktivasyon

islevine gonderilir. Aktivasyonu gergeklestirilmis girdiler daha sonrasinda bir tam

bagl katmandan gegerek cikt1 iiretilir.

34



BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu boélimde, derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasi gergeklestirilirken Python
programlama dili kullanilmstir. Python programlama dili pek ¢ok modiil ve kiitiiphane
dagitimiyla birlikte derin 6grenme yoOntemlerinin  uygulanmasinda esneklik
saglamaktadir. Pytorch [71], TensorFlow [72] ve Keras [73] gibi dagitimlar bu derin
o0grenme yontemleri uygulanirken baslica kullanilan kiitiiphanelerdir. Derin 6grenme
modellerinin egitim ve olusturulmasinda g¢esitli avantajlar saglayabilen Keras
kituphanesi TensorFlow kitiliphanesi ile entegre bir sekilde ¢alisabilmektedir. Ayni
zamanda keras ¢ekirdegi ile birlikte Pytorch kiitiiphanesine ¢esitli derin 6grenme
katmanlar1 entegre edilebilmektedir. Tez c¢alismas1 gergeklestirilirken bu
kituphanelerin surtimleriyle uyumlu bir bilgisayar kullanilmistir. Bilgisayar, NVIDIA
Quadro RTX 5000 grafik kartina ve 19 10980XE islemciye sahiptir.

5.1. PERFORMANS METRIKLERi

Cirtik nesnelerinin 6rnek boliitleme gorevinin performanst OSlciiliirken Birlesim
Uzerinden Kesisim (Intersection Over Union, 10U) metrigi kullanilmaktadir. 10U
degeri uzman etiketlerinden olusan dis ¢iiriigli poligonlar1 ile Mask R-CNN
mimarisinin Urettigi poligonlar arasindaki degerler ile hesaplanmaktadir. Jaccard
katsayist olarak da bilinen IOU metrigi, gercek etiketin sinirlayict kutusu ile tahmin
edilen kutunun kesisim degerini bulur ve bu degeri kutularin birlesim degerine boler
[74]. Sekil 5.1°de bolme islemi gosterilmektedir. Bu sayede Dogru Pozitif (True
Positive, TP), Dogru Negatif (True Negative, TN), Yanlis Pozitif (False Positive, FP)
ve Yanlis Negatif (False Negative, FN) degerleri iiretilmektedir. TP degeri, gergek
etiketlemedeki sinirlayict kutu ile tahmin edilen sinirlayict kutunun ayni oldugu
durumu gostermektedir. TN degeri, arka plan olan bir bolgenin arka plan olarak tahmin

edilmesi durumudur. FN degeri, gercek etiketlemede var olan nesnenin
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tahminde bulunamadigini gosterme durumudur. FP degeri ise, etiketlenmemis bir

bolgenin nesne olarak tahmin edildigi durumlari saymaktadir.

Kesisim Alam

Birlesim Alani

Sekil 5.1. IOU gosterimi.

Dogruluk metrigi, siniflandirma modelinin ne kadar dogru tahmin gergeklestirdigini
olgmek icin hesaplanmaktadir. Dogruluk metrigi ile modelin dogru tahminlerinin,
toplam tahminlere orani dl¢lilmektedir. Esitlik 5.1’de bagint1 ile dogruluk metrigi

hesaplanmaktadir.

(TP +TN)
(TP +FP + TN + FN)

Dogruluk = (5.1)

Kesinlik metrigi, modelin ne kadar dogru bir tahmin yaptigmmi olgmek igin
hesaplanmaktadir. Dogru tahminlerin tiim pozitif durumlara olan orani Esitlik 5.2’ deki

bagnt1 ile hesaplanmaktadir.

TP
inlik = ——— 5.2
Kesinlik TP+ FP (5.2)

Duyarlilik metrigi, modelin pozitif simifinin ne kadar i1yi sekilde tanimlandigini
yansitmaktadir. Dogru tahmin edilen nesne sayisiin tiim tahminlere orani,
hesaplamadaki gercek nesneler icin elde edilmektedir. Duyarlilik metriginin
hesaplama ifadesi Esitlik 5.3’te gosterilmektedir.
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TP
- 5.3
Duyarlilik TPTFN (5.3)

Fl-skoru metrigi, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin ne kadar dengeli oldugunu
belirlemektedir. Bu iki metrik ile hesaplanan fl-skoru, modelin TP degerinin
sayabilecegi 6zellikleri yakalama yetenegini ve FP degerlerini kontrol etme yetenegini

degerlendirmektedir. F1-skoru, Esitlik 5.4’teki baginti ile hesaplanmaktadir.

F1— sk 2 Duyarlilik » Kesinlik 54
_ = * .
sreort Duyarlilik + Kesinlik (54

5.2. NESNE TESPIT MODELLERININ SONUCLARI

Mask R-CNN nesne tespit modelinin egitimi i¢in ortam kurulumu Anaconda
dagitiminin [75] conda paketleri ile saglanmugtir. Egitim arayiizleri ve model
yapilandirilmasi i¢in kodlar jupyter notebook iizerinde calistirilmistir. Jupyter
notebook etkilesimli bir ortam saglayan ve Python Xkiitiiphanelerinin ¢aligmasina
olanak saglayan bir programdir. Daha sonrasinda TensorFlow kiitiiphanesi
tanimlanarak derin 6grenme modellerinin calisilmasi ve egitilmesi i¢in ortam
hazirliklar1 tamamlanmistir. TensorFlow, acgik kaynak koduna sahip bir kiitiiphanedir.
Derin O0grenme modellerini yapilandirmak, egitmek ve uygulayabilmek icin
kullanilmaktadir. Bu kiitliphane i¢inde bulundurdugu ¢ogu modiil ile birlikte karmasik
matematiksel islemleri gerceklestirerek hesaplama agisindan verimlilik saglamaktadir.
TensorFlow kiitiiphanesi, matematiksel ifade ve islemleri tensor olarak adlandirilan
cok boyutlu dizilerde tutmaktadir. Bu sayede girdi matrisleri modellere kolay bir
sekilde iletilerek esneklik saglanmaktadir. Ayni1 zamanda tensorler, yiiksek gii¢
gerektiren islemleri ve karmasik yapilar1 daha verimli sekilde insa etmeyi miimkiin

kilmaktadir.

Mask R-CNN mimarisi oldukca blylk bir veri kiimesi olan Microsoft COCO [76]
verisi tizerinde egitilmis agirliklar1 kendine transfer edebilir ve bu sayede farkli nesne
tanima hedeflerinde verimli bir egitim gergeklestirebilir. Egitim siireci hizlandirilmak
icin bir grafik karta sahip olan bir bilgisayar lizerinde gergeklestirilmistir. Mask R-
CNN mimarisi omurga ag1 olarak ResNet-101 agin1 kullanmaktadir. ResNet-101 ag1
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ile birlikte girdi tensorlerinden 6znitelik haritalar1 olusturulmaktadir. Bu 6znitelikler,
dis goriintilerinin farkli 6zelliklerini saklayabilmektedir. Girdiler Mask R-CNN
Mimarisinin biitiin katmanlarindan gegtikten sonra dis goriintiilerini taniyan model
iretilmis olmaktadir. Bu model, biitiin dis goriintiilerindeki c¢liriik nesnelerinin
sinirlayiet  kutularini, maske kutularini, giliven puanlarimi ve smif ismini

Uretebilmektedir.

Nesne tespit modelinin egitildigi veri seti %80 oraninda egitim ve %20 oraninda test
olmak tzere ayrilmistir. Uzman etiketli dis ¢iiriigii lezyonlariin agiklamalarini i¢eren
veri seti Mask R-CNN mimarisine girdi olarak verilmistir. Bu veri seti igerisinde
toplamda 2152 panoramik goriintii bulunmaktadir. 32 disin goérinimiinii i¢eren
panoramik goriintiilerde ise toplamda 2303 adet dis ¢iiriigii nesnesi bulunmaktadir. Her
diste bir ¢iiriik olabilecegi gibi, bir diste birden fazla ¢iiriik olabildigi durumlar da
bulunmaktadir. Agzin genis bir goriiniimii sunan panoramik goriintiilerdeki dis ¢iirtigii
lezyonunun 6rnek bolitlemesi icin Mask R-CNN mimarisinin performans 6lcimi
kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru metrikleri ile gergeklestirilmektedir. Bu metrik
sonuglar1 i¢in IOU degerleri hesaplanmaktadir. Bu sayede uzman etiketleri ile modelin
urettigi etiketlerin kesisimlerinin skorlar1 Gretilerek Mask R-CNN mimarisinin
sonuglar1 Cizelge 5.1°de gosterildigi gibi elde edilmistir. Sonuglara bakildiginda Mask
R-CNN mimarisi dis ¢iiriikklerinin 6rnek boliitleme gorevinde yetersiz kalmistir. Curuk
lezyonlarmi kapsayan etiketler oldukga kiigiiktiir. Agizda bulunan her disin yapis1 ve
kapladig1 oran farklidir. Bu nedenle dis ¢liriigii lezyonlarini disg yapilarimin tizerinde
olustugundan yapilar1 ve boyutlar1 farklilik gostermektedir. Dis ciiriigii lezyonlari
genis panoramik goriintiilerde ¢ok kiiglik alanlar1 kaplamaktadir. Bu yuzden Mask R-
CNN mimarisinin genis panoramik goriintiilerde dis ¢liriigii algilamasi oldukca zorlu

bir gorevdir.

Cizelge 5.1. Panoramik gorintilerdeki dis cirtklerinin 6rnek bolutleme sonuglari.

Model Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F1-skoru (%)

Mask R-CNN 45,44 49,27 47,28
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Dis ¢iirigii lezyonlarina daha iyi odaklanabilmek igin her bir panoramik goriintii dis
super kategorileri ele almarak kirpilmistir. Kirpma iglemi, agzin genis goriiniimiinii
sunan panoramik goriintliniin her pikselinde hesaplama yapmak yerine, her bir digin
iizerindeki dis clirtigii 6zelliklerini algilama imkan1 sunmustur. Goriintiilerin kirpma
islemi disin icerisinde ciirlik etiketi olmasina gore gergeklestirilmistir. Bu sayede
toplamda 2303 adet dis goriintiisii ¢iiriik etiketleriyle birlikte Mask R-CNN agia girdi
olarak gonderilmistir. Cizelge 5.2’de kirpilmis goriintiilerdeki ciiriik nesnelerinin
ornek bolitlemesini  gergeklestirebilen Mask R-CNN mimarisinin  performans
sonuclar1 verilmektedir. Performans sonuclari i¢in gergeklestirilen kirpma stireci i¢in

onceden egitilmis dis bolgelerini taniyabilen bir model [77] kullanilmistir.

Cizelge 5.2. Kirpilmis ve uzman etiketli dis goriintiilerindeki ¢iiriik lezyonlarinimn
drnek bolltleme sonuglari.

Model Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F1-skoru (%)

Mask R-CNN 57,20 69,15 62,61

Mask R-CNN mimarisi, genis goriintiilerdeki kiiglik alanlar1 kapsayan etiketleri
tanima gorevinde daha biiyiik alanlar igeren nesneleri tanima gorevine kiyasla yiiksek
bir performans gosteremez [20]. Bu sonuglar 1s1ginda Mask R-CNN mimarisinin ayni
etiket boyutlarini kapsayan kiigiik goriintiilerde, biiyiik goriintiilere kiyasla daha iyi bir

performans gosterdigi sonucuna varilmaktadir.

53. OZ-DIKKAT TABANLI DERIN OGRENME YONTEMLERININ
SONUCLARI

Oz-dikkat tabanli yontemlerden ConvNeXt agina toplamda 2709 gériintiiden olusan
dis clirigii veri seti girdi olarak verilmistir. Bu veri seti igerisinde 2303 ¢iiriik ve 406
cliriik olmayan dig goriintiisii bulunmaktadir. Egitim ve test seti %80’e %20 oraninda
ayrilmistir. Bu sayede 2168 goriintiiden olusan egitim seti ve 541 goriintiiden olusan

test seti elde edilmistir.
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Cizelge 5.3. Oz-dikkat tabanli yontem sonuglari.

Model Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) F1-skoru (%)

ConvNeXt 80,34 86,54 91,47 88,94

Cizelge 5.3’te ConvNeXt aginin ¢iiriik lezyonlarini ne kadar dogru smiflandirildigina
dair sonuglar verilmektedir. ConvNeXt aginin performansi dogruluk kesinlik ve
duyarlilik metrikleri ile 6l¢iilmektedir. Sonuglar, kirpilmis panoramik radyografilerde
kiglk piksel oranlarina sahip ¢iiriikk bolgelerinin 6z-dikkat tabanli yontemlerle iyi bir

sekilde smiflandirilabilecegini gostermektedir.

Cizelge 5.4. K-katman ¢apraz dogrulama sonuglari.

Katman Egitim Seti Dogrulugu (%) Test Seti Dogrulugu (%)
1. 84,91 85,42
2. 85,28 83,95
3. 84,91 85,42
4, 84,82 85,79
5. 84,64 86,51
Ortalama 84,91 85,42

Her bir katmanda elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak model performansi genel
olarak degerlendirilmistir. K-katman ¢apraz dogruluma modelin giivenilirliginin
Olciilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir. Cizelge 5.9°da sonuglara bakilacak olursa
farkli katmanlarda alinan sonuglarin birbirine yakin degerlere sahip olmas1 ConvNeXt
modelinin ¢iirlik goriintiilerini siniflandirma isleminde giivenilirligini gdstermektedir.
Ayn1 zamanda c¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak elde edilen sonuglarin normal

egitim siirecinden daha yiiksek olmasi, ConvNeXt modelinin daha dengeli bir
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performans gosterdigini kanitlamaktadir. Ayni1 zamanda model, veri setinin farkli
katmanlarinda yakin sonuclar gdstererek hatalar1 daha iyi tespit edebildigini ve

genelleme yapabildigini géstermektedir.

ConvNeXt modelinin performansinin ve modelin genelleme yeteneginin dl¢iilebilmesi
icin k-katman c¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) ¢alismasi yapilmistir. K-
katman capraz dogrulama ile modelin veri setinin farkli katmanlarinda nasil ¢alistig1
arastirtlmistir.  Capraz dogrulama yapilirken veri seti rastgele alt kiimelere
boliinmiistiir.  Boliinme islemi gerceklestirilirken katman degeri 5 olarak ele
alimmugtir. Bu sayede olusturulan alt veri kiimeleri test olarak ele alinir ve 5 katman
degeri sayesinde veri setinin %20’lik kismin1 olusturmaktadir. Egitim verisi ise %80
oraninda ayrilmistir. Her bir katman iizerinde iterasyon gergeklestirilirken egitim ve
test oran1 korunmaktadir. Cizelge 5.4’te ConvNeXt modelinin ¢apraz dogrulama ile
her bir katman Uzerindeki egitim ve test performansi verilmektedir. Ayn1 zamanda

ortalama dogruluk degerleri de gosterilmektedir.

5.4. ON EGITIMLI EVRIiSIMLIi SiNiR AGLARI VE ONERILEN YONTEM
SONUCLARI

Panoramik goriintiilerde her bir dis lizerinde ¢iiriikk lezyonu bulunmamaktadir. Diger
bir ifadeyle, bir hastanin her bir disinde ¢iirtik bulunmayabilir. Bu yiizden panoramik
goriintiiler kirpilarak elde edilen veri setinde, ¢iiriik iceren goriintiilerin orani ¢iirtiik
icermeyen goriintiilere gore olduk¢a diistiktir. Bu oran klinik ortamda
karsilagilabilecek ciirlik orani ile uyum igerisindedir. Fakat dis ¢iirigli sinifina ait
gorintiilerin azinlik olmasindan kaynakli olusan sinif dengesizligi bulunmaktadir. Bu
sinif dengesizliginin derin 6grenme sonuglari iizerinde nasil bir performans
gosterdigini algilayabilmek i¢in ana veri seti farkli sinif oranlarinda boliinmiistiir.
Farkli oranlarda bélme yaparak, azinlik olan dis ¢iiriigii sinifinin yiiksek oranlara sahip
oldugunda derin 6grenme modellerinin nasil bir performans gosterdigi arastirilmistir.
Smif dengesizligini engellemek icin sinif oranlari esitlenmistir ve derin 6grenme
modellerinin performansi 6lgiilmiistiir. Ayn1 zamanda, dis ¢iirigii sinifi azinlik oldugu
icin farkli oranlarda veri setleri olusturularak modelin genelleme performansi da

arastirilmistir. Farkli sinif oranlari ile yapilan veri bélme islemi, dengeli bir model
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saglamak, c¢iliriik smiflandirma gorevinin klinik ortamda kullanilabilirliginin
incelenmesi ve modelin ¢liriikk sinifindaki performansini algilamak ve artirmak igin

onemli bir ¢aligmadir.

Siniflandirma aglarina girdi olarak gonderilmek i¢in panoramik goriintiilerdeki her bir
dis goriintiisii kirpildi. Karpilan dis goriintiileri ¢iirlik agiklamalarina gore ¢iirtik
icerenler ¢iirik sinifina dahil edildi. Ciiriik icermeyen dis goriintiileri ise c¢iiriik
olmayan kategorisine dahil edildi. Toplamda 2303 ¢iiriik igeren dis goriintiisii, 12195
ciiriik icermeyen dis goriintiisii ile bir veri seti olusturuldu. Olusturulan veri seti %80

egitim ve %20 test veri seti olarak ayrildi.

On egitimli CNN’lerin ve O6nerilen yontemin egitim asamasi gerceklestirilirken tek bir
grafik islemci kullanilmistir. Test sonuglarinin alinmasinda gerceklestirilen kirpma
sureci icin FDI dis numaralarina gore disleri algilayabilen 6nceden egitilmis bir derin

ogrenme modeli [77] kullanilmistir.

izelge 5.5. %30 cuiriik, %70 c¢iiriik olmayan simif oranlarindan olusan veri seti
y
Uzerinde siniflandirma aglarinin performansi.

Model Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1-skoru (%)
GoogLeNet 81,80 78,33 80,24 79,11
ShuffleNet 78,19 74,10 74,43 74,26
ResNet-50 85,13 82,19 82,88 82,52
MobileNet 80,72 77,23 79,64 78,13
DenseNet-169 84,14 81,13 81,24 81,18
DenseNet-121 85,22 84,94 81,64 82,89
VGG-19 85,80 86,47 79,20 81,63
Onerilen

Véntem 85,94 84,70 80,82 82,36
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Azinlik olan dig ciiriigii smifinin orani artirilarak modeller iizerinde nasil bir
performans degisikligi oldugunun arastirilmasi ig¢in ana veri seti bolinmiistiir.
Kirpilmig goriintiilerden olusan ana veri seti ¢iiriik oram1 %30 olarak ele alinarak,
%70’1 ise ¢iiriik olmayan smifi olacak sekilde ayrilmistir ve alt bir veri seti
olusturulmustur. Bu alt veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayrilarak siniflandirma
aglarina girdi olarak verilmistir. Siniflandirma aglarinin sonuglar1 Cizelge 5.5°te

gosterilmektedir.

Ciiriik ve ¢liriik olmayan goriintii sayisi esitlenerek siniflandiricilar ile performans
Olciimii gergeklestirilmistir. Burada her iki sinifin oran1 %50 olarak ele alinmaktadir.
Cizelge 5.6’da onerilen yontem ve geleneksel siniflandirma yontemlerinin siiflarin
dengeli oldugu veri seti lizerindeki performans sonuglar1 verilmektedir. Dengeli veri

setindeki veriler %80 egitim ve %20 test seti olarak ayrilmistir.

Cizelge 5.6. Smiflandirma aglarmin sinif oranlari dengeli veri seti ilizerindeki

performansi.
Model Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1-skoru (%)
GoogLeNet 84,05 84,08 84,10 84,05
ShuffleNet 79,05 79,42 79,31 79,04
ResNet-50 83,91 84,04 83,82 83,86
MobileNet 83,24 83,35 83,40 83,2
DenseNet-169 84,86 84,85 84,88 84,85
DenseNet-121 85,54 85,63 85,45 85,50
VGG-19 79,18 80,38 79,65 79,12
Onerilen
Véntem 87,29 87,33 87,35 87,29
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Ciirtik sinifi toplamin %70’ini olusturacak ve ciiriik olmayan smif toplam veri setinin
%30’unu olusturacak sekilde yeni bir alt veri seti olusturulmustur. Daha az olan dis
clirigli siifina daha fazla oran vererek olusturulan bu alt veri seti ile modellerin bu
smift ne kadar iyi 6grendigi arastirilabilmektedir. Bu alt veri seti Gzerinde VGG-19
mimarisi diger yontemleri geride birakarak daha yiiksek bir performans
gostermektedir. Cizelge 5.7’de bu veri seti (zerinde smiflandirma aglarinin
performans sonuglar1 gosterilmektedir. Veri seti, egitim %80 ve test %20 oraninda

olacak sekilde ayrilmistir.

Cizelge 5.7. %70 gurik, %30 ¢iiriik olmayan sinif oranlarindan olusan veri seti
iizerinde siniflandirma aglarinin performansi.

Model Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1-skoru (%)
GoogLeNet 80,72 76,91 77,19 77,04
ShuffleNet 77,83 73,73 70,59 71,72
ResNet-50 80,54 76,96 79,68 77,92
MobileNet 80,18 77,84 76,11 76,83
DenseNet-169 81,44 79,27 77,75 78,40
DenseNet-121 80,72 77,90 79,03 78,39
VGG-19 86,84 84,86 85,17 85,01
Onerilen

Véntem 82,34 78,89 81,66 79,91

Son olarak veri seti %85°1 ¢iiriik ve %15°1 ¢iiriik olmayan sinifin1 olusturacak sekilde
bolinmistiir. Cizelge 5.8’de smiflandirma aglarinin ve 6nerilen yontemin bu veri seti

iizerindeki performans sonuglar1 gosterilmektedir.
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Cizelge 5.8. %85 c¢urlk, %15 ¢iiriik olmayan simnif oranlarindan olusan veri seti
iizerinde siniflandirma aglarinin performansi.

Model Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1-skoru (%)
GoogLeNet 90,22 80,86 74,73 77,28
ShuffleNet 89,85 82,50 69,48 73,65
ResNet-50 90,41 84,88 75,88 79,34
MobileNet 90,95 81,11 80,76 80,93
DenseNet-169 90,77 81,49 83,38 82,38
DenseNet-121 90,66 85,25 76,66 80,02
VGG-19 89,68 85,56 71,63 76,05
Onerilen

Véntem 91,64 82,63 79,49 80,94

Cizelge 5.9’da siniflandirma aglarinin 14290 goriintiiden olusan veri seti ilizerinde
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru performans ol¢ttleri gosterilmektedir. Derin
ogrenme modelleri kirpilmig goriintiillerden olusan ana veri setinde, belli sinif
oranlarma sahip alt veri setlerine kiyasla daha yiiksek bir performans gostermistir. Bu
durum, dis ¢lirigli sinifinin azinlik oldugu durumlarda modelin bu sinif1 6grenmek i¢in
daha dikkatli oldugunu gostermektedir. Ayrica en yiiksek performansi gdsteren model,
dis c¢iiriiklerine 06zgli yapilandirilmis smiflandiricistyla, bu smifa daha fazla
odaklanabilmektedir. Ciiriik sinifina 6zel yapilandirilmis smiflandiricist ile 6nerilen
yontem, gercek hayata uygun smif dagilimma sahip veri setinde daha yiiksek

performans gostererek klinik ortamda uygulanabilirligini kanitlamaktadir.
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Cizelge 5.9. Smiflandirma aglarmin kirpilmis dis goriintiilerinden olusan ana veri seti

iizerinde performansi.

Model Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1-Skoru (%)
GoogLeNet 91,48 84,04 83,73 83,88
ShuffleNet 89,24 79,67 80,09 79,88
ResNet-50 91,17 85,83 78,57 81,55
MobileNet 91,44 84,38 82,65 83,48
DenseNet-169 90,93 83,93 83,32 83,62
DenseNet-121 91,72 84,44 84,32 84,08
VGG-19 91,27 86,66 78,40 81,71
Onerilen Yontem 93,17 89,43 85,84 87,49
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, panoramik goriintiilerdeki dis ¢iirligii verileri iizerinde simiflandirma,
tespit ve Ornek bolltleme gorevleri literatirde sunulan guncel yontemler ile
gergeklestirilmistir. Ayrica dis ¢iirigli smiflandirma gorevi i¢in siniflandiricisi
yapilandirilmis bir yontem sunulmustur. Ornek boliitleme ve tespit islemleri igin
uzman etiketli goriintiiler kullaniimaktadir. Ornek béliitleme gorevi Mask R-CNN
mimarisi ile gergeklestirilmistir. Mask R-CNN mimarisi, kirpilmis goriintiilerdeki dis
cliriiklerini, genis panoramik goriintiilerdeki ¢iiriiklere gore daha 1yi algilamaktadir.
Bu durum, biiyiik goriintiilerde kiigiik piksel oranlarini kapsayan cliriik bolgelerinin
daha zor algilanabildigini kanitlamaktadir. Ayn1 zamanda sonuglar, Mask R-CNN
mimarisinin, kirpma gibi gérevlerle goriintii boyutlar ¢iiriik etiketine yaklastik¢a daha

1y1 bir performans gosterdigini kanitlamaktadir.

Siniflandirma gorevi i¢in GoogLeNet, ShuffleNet, ResNet-50, MobileNet, DenseNet-
169, DenseNet-121, VGG-19 ve 6z-dikkat tabanli yontemlerden ConvNeXt mimarisi
kullanilmistir. Caligma kapsaminda smiflandirma problemine bir smiflandirict
onerilmektedir. Siiflandirma mimarilerinin veri dagiliminda performanslarinin
Olgiilebilmesi i¢in bir veri seti arastirmasi gergeklestirilmistir. Veri seti arastirmasi
gerceklestirilirken, uzman etiketleri dikkate alinarak dis bolgelerinden kirpilan
goruntdler ile ana bir veri seti olusturulmustur. Daha sonrasinda ana veri seti farkli
siif oranlarinda boliinmiistiir. Ciiriik ve ¢iiriik degil siniflar1 ile kategorilendirilen ana
ve her bir alt veri setinde smiflandirma aglarinin ve dnerilen yontemin performansi
olgilmistiir. Bu veri setleri icerisinde ana veri seti tizerinde 6nerilen yontem %93,17
dogruluk, %89,43 kesinlik, %85,84 duyarlilik ve %87,49 f1-skoru metrigine ulasarak
en yiiksek performansi gostermistir. Bu durum, bir panoramik gorintide c¢uruk
lezyonu igeren diglerin biitiin diglere oranlar1 dikkate alinarak olusturulan dogal

dagilimhi veri seti tizerinde yiiksek performans gosteren siniflandiricilarin
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kliniksel ortamda uygulanabilirliginin bir gostergesidir. Ayni zamanda 6z-dikkat

tabanli yontemlerin de ¢iirtik teshisi i¢in uyarlanabilecegi goriilmektedir.
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