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Panoramik X-Ray dis goriintiilerinden diglerin oldugu bolgenin ve digleri boliitlenmesi,
cesitli hastaliklarin belirlenmesi i¢in nemli hale gelmis bulunmaktadir. Ozellikle son
donemde gelisen teknoloji ile birlikte ¢aligmalara dahil olmaya baglayan Yapay Zeka
(AI) temelli yapilar, hem dislerin tespiti ve boliitlenmesi siirecini kisaltmay1 hem de
dis hekimlerine karar destek yapilart olusturarak yanlis teshisi ortadan kaldirmay1
amaclamaktadir. Ham goriintiilerdeki dis olmayan piksellerin dis olan piksellere gore
fazla olmasi ve goriintiilerdeki kontrast ve renk seviyesinin bolgesel olarak farklilik
gostermemesi goriintii islemeyi zorlagtirmaktadir. Bu tezin amaci, panoramik x-ray
goriintiilerindeki dislerin oldugu bolgeyi ve disleri otomatik olarak boliitleyebilmektir.
IIk olarak, goriintiilerin boyutlarin1 hem her goriintii icin sabit olmas1 hem de islemsel
olarak hizli sonuglar almak i¢in diisiirerek alt-6rnekleme yapilmistir. Sonraki asamada,
goriintiilerdeki dis alaninin merkez noktasi otomatik olarak belirlenmistir. Daha
sonra piksellerin yeginlik degerleri, bulunan merkez noktasina gore x koordinati,
bulunan merkez noktasina gore y koordinati ve 3x3 penceresinde maksimum ve
minimum degerlerin ¢ikarilmasiyla elde edilen 6znitelikler kullanilarak dis bolgesinin
boliitlenmesi gerceklestirilmistir. Bunun i¢in bir Makine Ogrenme (ML) algoritmasi
olan CatBoost algoritmasi kullamlmistir. Makine Ogrenme (ML) modeli olusturulurken,

veri setinin ezberlenmesini 6nlemek icin egitim veri setinin k-kat ¢capraz dogrulamasi
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ve hiper parametrelerin 1zgara arama optimizasyonu yontemleri uygulanmistir. Dig
bolgesini tam olarak boliitleyebilmek i¢in makine 6grenmesi modelinden elde edilen her
sonucun iizerinde agiz bolgesinin deforme olabilen sekiller uydurulmustur. Bu sayede
dis bolgesi i¢cinde bulunmayan piksellerden kurtulunmus ve dis bolgesi boliitlemesi
yapilmustir. Dis bolgesini boliitledikten sonra Derin Ogrenme (DL) modeli olusturulup
bu modele sadece boliitlenen dis bolgeleri giris olarak verilmistir. Model i¢cinde karalilig1
saglamak ve islem hizim1 arttirmak amaciyla elde edilen boliitlenmis dis bolgeleri
goriintiilerinin boyutlar diisiiriilerek alt-ornekleme yapilmstir. Derin Ogrenme (DL)
sonucunda her goriintii izerinde dislere ait olan bir pencere elde edilmistir. Her pencere
icindeki dislerin tam bdéliitlenmesi i¢in Tony F. Chan ve Luminita Vese (Chan-Vese)
algoritmas1 uygulanmistir. Bu sayede pencereler diglerin seklinde kiiciiltiilmiis ve
boliitmele islemi yapilmistir. Sonuclar, Makine Ogrenmesi (ML) ve Derin Ogrenme
(DL) icin 6grenme egrisi; dislere ait olan piksellerin dogrulugunu 6l¢mek icin F1,

dogruluk, hatirlama ve kesinlik skorlar1 kullanilarak analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Panoramik X-Ray dis goriintiileri, Makine 6grenmesi, Derin
O0grenme, goriintii isleme, goriintii boliitlemesi, dis tespiti, dis boliitlemesi, deforme

olabilen sekil uydurma
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Segmentation of the region of the teeth and segmentation of the teeth from the dental
panoramic X-Ray images have become important tasks in determining various diseases.
Artificial Intelligence (Al) based structures, which have started to be included in the
studies with the technology that has developed recently, aim to both shorten the process
of detection and segmentation of the teeth and eliminate the misdiagnosis by creating
decision support structures for the dentists. It becomes difficult to process images
because the number of non-tooth pixels is higher than the number of tooth pixels, and
the contrast and color level in the images do not differ regionally. The main goal of
this thesis is to be able to automatically segment the region of the teeth and the teeth
in panoramic X-Ray images. Firstly, down-sampling was done by reducing the size
of the images both to be fixed for each image and to obtain fast results in terms of
computational process. In the next stage, the center point of the tooth area in the images
is determined automatically. Segmentation of the region of the teeth was performed
by using obtained feature set. The feature set includes intensity values of pixels, x-
coordinate relative to the center point of the tooth area, y-coordinate relative to the center
point of the tooth area, and the pixel values obtained by subtraction of maximum and

minimum values in 3x3 window. CatBoost algorithm was used for Machine Learning
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(ML). While making the Machine Learning (ML) model, k-fold cross-validation and
grid search optimization of hyper parameters methods were applied to prevent over-
fitting of the data set. In order to fully segment the tooth region, the deform-able shapes
of the mouth region are fit on each result obtained from the machine learning model. In
this way, the pixels that are not in the tooth region are eliminated and the tooth region
is segregated. After segmentation of the tooth region, the Deep Learning (DL) model
was made and only the tooth regions that were segmented were given as an input to
this model. In order to ensure the stability in the model and increase the processing
speed, the down-sampling was performed by reducing the size of the segmented tooth
regions obtained. As a result of Deep Learning (DL), a window belonging to the teeth
was obtained on each image. Tony F. Chan and Luminita Vese (Chan-Vese) algorithm
applied for the complete segmentation of the teeth in each window. In this way, the
windows were reduced in the shape of the teeth and segmentation was done. The results
was analyzed by using learning curve for Machine Learning (ML) and Deep Learning

(DL) and by looking F1, accuracy, recall, and precision scores.

Keywords: Dental panoramic X-Ray images, Machine learning, Deep Learning, Image
processing, Image segmentation, Teeth detection, Teeth segmentation, Deform-able

shape fitting
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1. GIRIS

Disglerde olusabilecek hastaliklar ve deformasyonlar her insanda siklikla goriilebilen
bir rahatsizliktir. Medikal goriintiileme sistemlerinin gelismesiyle doktorlar icin tam
ve takibe yardimci gorsel veriler olusturulabilir hale gelmistir. X-Isin1 goriintiilemeleri
diger goriintiileme sistemlerine kiyasla daha iyi sonug¢ verdiginden klinik olarak tercih
sebebidir. X-Ray goriintiileri dislerin tespitinde zengin bilgiler saglasa bile disler
aras1 boslugun az olmasi, goriintiilerdeki giiriiltii miktar1 gibi durumlar goriintiide
dis tespitini ve diglerin ayirt edilmesini zorlagtirmaktadir. Son donemde goriintii isleme,
Yapay Zeka (Al), makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) uygulamalarinin
alana dahil olmasiyla disaridan miidahale olmadan otomatik olarak diglerin tespiti
ve boliitlenmesi ve/veya tespite ve boliitlenmesine yardimer yapilarin olusturulmasi
giindeme gelmistir. Ozellikle var olan dis tespiti ve boliitleme sistemlerinde belli
bir standardin tutturulamamasi, yanlis dis tespiti oranlarinin alanda yiiksek olmasi,
hastalar aras1 agiz ve dig yapilarinin durumuna bagl olarak var olan tespit ve boliitleme
mekanizmalarinin farkli sonuglar vermesi, olusturulan bu yapilarin 6nemini arttirmasgtr.
Ornegin [1]’de, dznitelik ¢ikartilmasi deginilmis ve dislerin béliitlenmesinde cikartilan
Ozniteliklerin 6nemi belirtilmigtir. Calisma [2]’de diglerin bulundugu piksellerden
bir maske olusturulmus ve bolge biiylitme (region growing), kilmeleme (clustering)
gibi algoritmalar kullanilarak dislerin bulundugu bolge tespit edilebilmistir. Bagka
bir ¢alisma olan [3]’de derin 68renme (DL) algoritmalarindan (Mask R-CNN) yapisi

kullanilarak dislerin piksel boliitlemesi yapilmistir.

Bahsedilen bu boliitleme uygulamalarinda X-Ray goriintiilerin 6ncelikli olarak islenmesi
dislerin boliitlemesinde performansi arttirmaktadir [1]]. Genel olarak kontrast problemi
olan goriintiilerde boliitleme sistemlerinden 6nce HE uygulanarak gerceklestirilmektedir
[4]. Bu uygulamalarda yapilan HE isleminin bolgesel olup olmamasi hakkinda bilgi
verilmemistir. Ornegin bir énceki paragrafta bahsi gecen [1]’da HE uygulanmis fakat
bolgesel olup olmadigina iligkin bir aciklamaya yer verilmemigtir. [[1] ve [5]’de kullanilan
goriintiilemeler panoramik olmayip dis bolgesi bulma islemi yapilmamistir ve digler
aras1 bosluk daha acik bir bigcimde goriilmektedir. [2]’de kullanilan yontemde dis bolgesi
otomatik olarak bulunmamis ve elde edilen sonuglar dislerin boliitlenmesi i¢in yeterli
olamamustir.

Literatiirde [[1] ve [5]] gibi panoramik olmayan X-Ray goriintiileri kullanilarak dis

1



bolgesi boliitlenmesi veya dis boliitlemesi yapilmaktadir. Calisma [6]]’da otomatik
bir sekilde dis boliitlemesi aktif kiiciilen sinirlar ile yapilmis ancak panoramik X-
Ray dis goriintiileri kullanilmamistir. Bunun yerine kullanilan goriintiillemede dislerin
siirlariin ve dis bolgesinin tespitine gerek olmamugtir. Caligsma [[7]’de ise panoramik
X-Ray dis goriintiileri kullanilmis ancak dis boliitleme islemi basarili olamadigi
gibi diglerin bulundugu bolgenin tespiti otomatik degildir. Benzer sekilde [2]’de
panoramik X-Ray dig goriintiileri kullanilmis ve dis boliitlenmesi basarili bir bigimde
yapilamamistir. Calisma [3]]’de panoramik X-Ray dis goriintiileri kullanilmis ve derin
ogrenme (DL) kullanilarak dislerin boliitlenmesi otomatik olarak gerceklestirilmisgtir.
Ancak gergeklestirilen bu boliitleme isleminde dis implantlar1 ve goriintiilerde dig
piksel degerlerine yakin degerde olan dis etlerinin bulundugu pikselleri de dis olarak
boliitledigi goriilmiistiir. Ayrica [3]]’de kullanilan goriintii sayis1 bu tez kapsaminda
kullanilan goriintii sayisina oranla ¢ok daha yiiksek sayida olup tezde daha az goriintii ile
otomatik ytiksek dogrulukta dis boliitlemesi yapilmigtir. Benzer ¢aligmalara panoramik
X-Ray dis goriintiileri icin fazla rastlanmaz iken panoramik olmayan X-Ray dig
goriintiileri icin literatiirde sik¢a rastlanmaktadir. Panoramik X-Ray dis goriintiileri
icin yapilan ¢cogu caligmada diglerin oldugu bolge otomatik boliitlenmemistir. Bununla

birlikte dig boliitlenmesinin performansi da yeterli olamamaistir.

Daha 6nceki calismalarda oldugu gibi bu tezdeki ¢alismada da ilk once goriintiilerde
histogram esitleme (HE) kullanilarak iyilestirme yapilmistir [1]. Bu sayede disler
arasinda kalan dig aras1 bogluklarin tespit edilmesi kolaylastirilmistir. Bir sonraki
asamada goriintiilerin sabit olmayan boyutlarindan ve goriintii islemede zamandan
tasarruf yapilmasi gerektiginden dolay: goriintiilerin boyutlar1 alt 6rneklenmistir. Elde
edilen yeni alt orneklenmis goriintiilerden dislerin bulundugu eliptik agiz bolgesini
tanimlayacak Oznitelikler ¢cikarilmistir [8]. Cikartilan en 6nemli 6znitelik dis bolgesinin
merkez noktasidir. Bu merkez noktasina gore olusturulan koordinat sistemi ile x ve y
yoniinde degerler elde edilmistir. Kullanilan makine 6grenimi (ML) yonteminde bu
Oznitelik kullanilmig ve dis bolgesinin boliitlenmesi otomatik olarak yapilmistir. Makine
Ogrenimi icin kullanilan yéntem CatBoost kullanilmigtir. Bu yontemin kullanilmasinin
sebebi, dislere ait piksellerin sayisinin diglere ait olmayan piksellerin sayisina gore ¢cok
daha az olmasidir. Siniflandirma problemlerinde, siniflar aras1 dengesizlik oldugunda
Oznitelikler aras1 bagimlilik oldugunu varsayan ve bu varsayima gore uygun karar
agaclari olusturup zayiftan giicliiye kadar agaclar olusturan bir algoritma bu dengesizligi
giderebilir. Bu algoritma ile az sayidaki dis piksellerini bulan bir model olusturulmustur.
Algoritmanin egitim asamasindan Once ayarlanmasi gereken parametreleri vardir. Bu
parametreler disaridan bir kullanici tarafindan belirlenebildigi gibi en iyi sonucu

veren parametreleri bulan bir arama algoritmasi tarafindan da belirlenebilmektedir.
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Mevcut yapida parametreler bir arama algoritmasi tarafindan belirlenmisgtir. Olusturulan
makine 6grenimi (ML) modelinin egitimi var olan 50 goriintiiniin %60’1 kullanilarak
yapilmistir. Egitimde modelin egitim verilerini ezberlemesini engellemek i¢in K-CV
yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde modelin dogrulugunun ol¢iilmesi i¢in modelin
egitimi sirasinda egitim verisinden farkli olarak baska veri kiimesi kullanilmis ve
bu Olciime gore modeldeki parametreler giincellenmistir. Sonug¢ olarak var olan 50
goriintiide %40°1 egitim i¢cin %?20’si dogrulama icin kullanilarak toplamda %60’1
makine 6grenmesi modelinin olusturulmasinda kullanilmistir. Modelin verdigi ¢ikis,
goriintiilerdeki piksellerin dis ve dis degil seklinde simiflandirilmasi seklinde olmaktadir.
Modelin sonucunda elde edilen yeni ¢ikti dis bolgesinin bdliitlenmesi i¢in yeterli
olsa da diglerin boliitlenmesi i¢in yeterli olamamustir. Bu yiizden bu ¢iktilara, agizin
tam seklini bulabilmek icin sekil uydurma yontemi uygulanmigtir. Bu sayede makine
0grenimi modelinden gelen istenmeyen veya yanlis siniflandirilmis pikseller atilmistir.
Dis bolgesinin boliitlenme islemi bu sayede en iyi bi¢imde yapilmis ve bir sonraki
agsama icin goriintiiler hazirlanmistir. Sonraki asamada derin 6grenme (DL) modeli
Mask R-CNN kullanilarak olusturulmustur. Kullanilan algoritma CNN yapisina sahip
olup disin boyutuna, sekline ve doniis acisina bagl olmaksizin disleri bulabilmektedir.
Bu algoritmanin da makine 6grenmesinde oldugu gibi disaridan degistirilmesi gereken
parametreleri mevcuttur. Bu parametreler modelin en iyi sonug¢ verebilmesi i¢in uygun
olarak secilmistir. Bu modelde disler, dikdortgen kutularda belli bir cerceve icinde
bulunmusgtur. Model icin kullanilan egitim ve dogrulama verileri, makine 6grenmesi
modeli i¢in kullanilan veri oranlar1 ile aymi olacak sekilde olusturulmustur. Derin
ogrenme (DL) modelinde bulunan diglere ait cerceveler baz1 goriintiilerde ayni disin
bir uzantisi olarak veya iki disi birden alacak sekilde sonu¢ vermistir. Bu durumda
fazla dis uzantilar iist iiste gelen cercevelerden hangisi daha biiyiik ise onu baz alarak
elimine edilmistir. Iki disi tek dis olarak gosteren gerceveler icin ise en son agsamada
diglerin otomatik tam boliitlenmesi i¢in kullanilan Chan-Vese bdéliitleme algoritmasi
kullanilmigtir. Kullanilan bu yontem ile makine 68renmesi (ML) modelinin ve sekil
uydurmanin sonucunda ortaya ¢ikan maske maske ile ve derin 6grenme (DL) modelinin
sonucunda ortaya c¢ikan ¢erceveler birlestirilerek Chan-Vese boliitleme algoritmasi ile
cergevelerin makine 6grenmesi (ML) modelinin sonucunda ortaya ¢ikan maske maske
etrafinda kiiciilmesi saglanmigtir. Bu sayede dislerin tam ve otomatik olarak boliitlenme
islemi tamamlanmistir. Elde edilen 6l¢iim performanslart daha fazla goriintii kullanan ve
dis implantlar1 ve dis etleri ile giirbiiz calisgamayan ¢alisma [3]’tin sonuclarina ¢ok yakin
olup dis implantlar1 ve dis etleri ile giirbiiz bir bicimde ¢alismaktadir. Derin 6grenme
(DL) modeli ile bulunan ¢ergevelerde iki disin tek bir ¢erceve i¢inde ¢ikmasi sorunun

coziimii olarak Chan-Vese algoritmasi ile kiiciilen ¢ergevelerde artan dis pikselleri bir



dis olarak belirlenmistir.

Bu tez temel olarak takiben dort kisstmdan olusmaktadir. Boliim 2’de Metodoloji
baglig1 altinda panoramik X-Ray dis goriintiileri ve dislerin boliitlenmesi hakkinda
bilgi verilecek, genel olarak X-Ray goriintiilerinin nasil elde edildiginden bahsedilecek
ve c¢alismada kullanilan yapilar hakkinda bilgi verilecektir. Boliim 3 Deneyler kisminda
ise bu yapilarin caligma i¢in ne sekilde uyarlandigi, ¢calismanin nasil planlandig1 ve hangi
sonuclarin elde edildiginden bahsedilecektir. Son olarak Dordiincii Boliim olan Sonug
kisminda ise elde edilen onemli noktalar 6zetlenecek ve yapilabilecek iyilestirmelerden
bahsedilecektir.



2. METODOLOJI

Bu boliimde oncelikli olarak panoramik X-Ray dis goriintiileri hakkinda kisa bilgiler
verilecek, daha sonra da ¢alismada kullanilan verilerin elde edilis detaylar1 ve metotlarin
altyapist anlatilacaktir. Goriintiilerin iyilestirilmesi ve disler arasindaki sinirlarin
ayirt edilmesini bulan soysal bir yapr olusturabilmek icin genel akista Oncelikle
goriintiilerin genelinde ve goriintiilerin yerel alanlarinda histogram esitleme (HE)
ile sinirlar belirginlestirilecek daha sonra goriintiilerin boyutlar1 belirlenen boyutlara
alt orneklenerek analiz edilecektir. Sonrasinda F1 skor metrigine gore olusturulan
makine 6grenme modeli ile siniflayicida pikseller etiketlenecek ve dis bolgesi icin sekil
uydurma ile optimizasyon yapilacak ve 6grenme egrisi analizi gerceklestirilecektir.
Sonrasinda derin 6grenme modeli ile dislerin i¢inde bulundugu cerceveler elde edilecek
ve 0grenme egrisi ile modelin basarisi analiz gerceklestirilecektir. Son olarak ise elde
edilen piksellere ait dis etiketleri ve dislerin ¢erceveleri ile ¢cerceve kiiciiltmesi (Chan-
Vese) yapilacak ve bulunan dislere ait piksellere gore dogruluk, kesinlik, hassasiyet
ve F1 analizi yapilacaktir. Tiim dig boliitleme yapan soysal yapiy1 olusturabilmek i¢in
kullanilacak metrikler, siniflayicilar, filtrelemeler ve diger metotlar ile ilgili bilgi bu

baglik altinda sirasi ile verilecektir.

2.1 Tezin Katkis1

Literatiirde yer alan ¢aligsmalar [1] ve [5]’de panoramik olmayan X-Ray dig goriintiileri
kullanilmis ve dislerin oldugu bolgenin boliitleme islemine gerek duyulmamistir.
Ayrica digler arasi1 bogluklarin goriintiillemeden kaynakli olarak daha belirgin olmasi
problemin uygulanabilirligini kolaylastirmustir. Ote yandan, benzer calismalarda dislerin
boliitlenmesinde makine 6grenmesi olarak kiimeleme algoritmalar: yani gozetimsiz
o0grenme uygulanmugtir [1]]. Bu yontem ile olusturulan yapilarda dislerin boliitlenmesi
saglanamamistir. Tez kapsaminda, gozetimli 6grenme kullanilmis ve bu yontem
icin daha Once kullanilmayan yeni bir 6znitelik ¢ikartilmistir. Calisma [3]’de derin
ogrenme modelinde kullanilan goriintiiler bu tez kapsaminda kullanilanlardan ¢ok daha
fazla sayida olmakta ve modelin implantlarin oldugu ve dis etlerine ait piksellerin
Ozyeginlerinin dislere ait olanlara yakin oldugu durumlarda iyi calismamaktadir. Bu tez

kapsaminda daha az goriintii kullanilarak yanlis bulunma problemi giderilmistir.
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2.2 Tezin Akis Semasi

Bu boliimde gelistirilen yontemlerin sirasiyla olusturulma gsekilleri gorsel olarak
deginilecektir. Sekil[2.1]de goriildigii tizere tezde yapilan iglemler ve bu iglemlerin siras
akis semast icinde gosterilmistir: 1) panoramik x-ray goriintiiler, ii) histogram esitleme,
1i1) goriintiilerin alt-6rneklemesi, iv) makine 6grenmesi i¢in 6znitelik ¢ikarilmasi, v)
makine 6grenme modelinin olusturulmasi ve modelden sonu¢ alinmasi, vi) modelin
sonucundan olugan gdriintiiler, vii) dis bolgesi i¢in optimizasyon ile sekil uydurma, viii)
goriintiilerdeki dis bolgelerinin maskeleri ile panoramik x-ray goriintiilerin birlestirilerek
dis bolgesinin derin 6grenme modeli i¢in belirlenmesi, ix) derin 6grenme modelinin
olusturulmasi, x) chan-vese icin disleri iceren ¢erceveler ve piksel lokasyonlari ile

makine 6grenme modelinin sonucunun birlestirlmesi, xi) dislerin boliitlenmesi.
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Sekil 2.1: Uygulanan yontemlerin yapilis ve olusturulus diagrama.

X-Ray cihazindan gelen goriintiiler neredeyse ger¢ek zamanli olarak islenerek goriintiiler
icindeki dislerin boliitlenmesi gerceklestirilmistir. Ilk 6nce goriintiiler makine 6grenme
modeli i¢in hazirlanmis ve veri kiimesine doniistiiriilmiistiir. Makine 6grenmesi modelinin
sonucunda olusan yeni goriintiiler sekil uydurma optimizasyonu ve dislerin boliitlenmesi

icin kullanilmistir. Derin 6grenme modeli sonucu ile sekil uydurma optimizasyonunun
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sonucu birlestirilerek diglerin boliitlenme iglemi Chan-Vese ile yapilmistir.

2.3 Veri Seti

Bu boliimde kullanilan veri setinin eldesine iliskin altyapilara kisaca deginilecektir.

2.3.1 X-Ray goriintiilleme

X-Ray, elektromanyetik 1sinlar grubuna aittir, bu nedenle elektromanyetik radyasyon
kurallarina uyarlar. Elektromanyetik radyasyon, radyant enerji olarak da adlandirilan
enerjiyi, tipki radyo dalgalari, goriiniir 151k veya mikrodalgalar gibi dalgalar ve
fotonlar aracilifiyla uzayda tagir. Fotonlarla veya bir dalga modeliyle temsil edilebilir.
Radyasyon, dalganin bir periyodunun uzunlugu olan dalga boyu 4, ile siniflandirilabilir.

Dalga boyu ayrica frekans f, ve dalgalarin yayilma hizi, yani 1s1k hiz1 ¢, ile temsil
edilebilir [9].

A :% @.1)

Denklem @’de fotonlarin enerjisi verilir, burada h, Planck sabitini (= 6.626,069 x
10734Js) ve co, 151k hizimi (= 2.997,92x10°ms™ 1) gosterir. Enerji dogrudan fotonun
dalga boyu A, veya frekans: f, ile iligkilidir ve birimi elektron volttur (eV). Foton
enerjisinin frekansi ile orantili ve dalga boyuyla ters orantili oldugunu kolayca elde
edebiliriz, yani frekansi ne kadar yiiksekse enerjisi o kadar yiiksek olur[9].

E,= }% = fph (2.2)

P

Enerji ayrica elektromanyetik radyasyonu, radyo dalgalari, mikrodalgalar, kizilGtesi
(IR), goriiniir 151k, ultraviyole (UV) 151k, X-Ray ve y-ays gibi farkli gruplara ayirmak
icin kullanilir. Sekil 2.2]bu gruplar karakteristik frekans ve dalga boyu araliklarina gore
gostermektedir.Cogu X-Ray dalga boyunun 0.01 nm ila 10 nm arasindadir. Bu 100 keV
ila 100 eV arasinda bir enerji araligina karsilik gelir [9]].
X-Ray, farkli malzemelerden gectiginde belirli bir miktarda enerji kaybeder. Enerji
kayb1, malzemenin emme davranisina baghdir. Ornegin, X-Ray 10 cm sudan gegerse,
10 cm kemikten gececeklerinden daha az enerji kaybederler. Enerjinin azalmasina
geleneksel rontgen goriintiilemenin ana prensibi olan emilim neden olur. Genel olarak,
X-Ray radyografisi enerji kaybr miktarini 6lcer. Bu enerji kaybi farkli malzemeler i¢in
farklilik gosterdiginden, goriintiide belirli bir kontrast gorebiliriz. Ornegin, bir X-Ray
goriintiisii yumusak doku icin yiiksek yogunluklar1 ve X-Ray kemiklerden gectigi diisiik

yogunluklar1 gosterir [9]].
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Sekil 2.2: Farkli elektromanyetik radyasyon gruplarinin dalga boylar1 ve frekanslari [9].

Klasik bir X-Ray tiipii: X-Ray fotonlarini olugturmak icin elektronlarin katottan anoduna
nasil hizlandigim gésteren bir sematik Sekil 2.3 de gosterilmektedir. Bir X-Ray tiipii
temel olarak bir katot ve iginde bir kat1 metal anot bulunan camdan yapilmig bosaltilmis
bir tiiptiir. Termiyonik emisyon katottaki 1sitilmis filaman tarafindan meydana gelir.
Istyla indiiklenen elektronlar e~ iiretilir, ¢ilinkii filaman malzemesine uygulanan termal
enerji baglama enerjisinden daha biiyiiktiir. Daha sonra elektronlar, tiipiin negatif katot
ile pozitif anot arasindaki hizlanma voltaji ile hizlandirilir. Bu hizli elektronlar anoda
carptiginda, yavaglar ve anot malzemesinin atomlarinin elektrik alani tarafindan saptirilir.
Yiiklenen partikiillerde herhangi bir hizlanma elektromanyetik dalgalara neden olur
. Anot, ortaya ¢ikan X-Ray dogru yonde yonlendirmek i¢in belirli bir agiyla egilir.
Tipik olarak her elektron birkac kez yavaglatilir veya dondiirtiiliir, boylece birkag¢ foton
olusturulmasina neden olur. Bununla birlikte, bir elektronun tiim hizim1 ve dolayisiyla
enerjisini bir adimda kaybetmesi de olabilir. Bu durumda, elektronun tam enerjisini

iceren sadece bir foton olusturulur [9].

Radyografi, X-Ray ilgi duyulan bir anatomiyi agiga ¢ikararak ve nesneden gecerken
maruz kaldiklar1 zayiflamay1 6lgerek iki boyutlu projeksiyon goriintiileri olusturma
stirecidir. X-1511 goriintiilemenin ¢ok yaygin bir seklidir ve diinyadaki kliniklerde
kullanilir. Ana uygulama alani dislerin ve iskelet sistemindeki kiriklarin ve degisikliklerin
incelenmesidir. Burada, cevreleyen dokuya kiyasla kemiklerin ve dislerin yiiksek
zayiflama katsayisi iyi bir kontrast saglar ve kiriklarin belirgin bir sekilde saptanmasina
ve siniflandirilmasina izin verir. Ayrica, radyografi bir kemigin veya disin kivamindaki

veya yogunlugundaki degisiklikleri tespit etmek icin kullanilabilir [9]].
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Sekil 2.3: Vakum X-Ray tiipii [9].

2.3.2 Farkh x-ray goriintiilemeler

Iki ana tip dis réntgeni vardir: i) intraoral (réntgen filmi ag1z i¢inde) ve ii) ekstraoral
(rontgen filmi agiz disinda) [10].
Intraoral réntgenler en yaygin rontgen tiirlidiir. Birkag tip intraoral rontgen vardir. Her

biri diglerin farkli yonlerini gosterir [10].

e Bitewing X-Ray, agzin bir bolgesindeki iist ve alt dislerin ayrintilarini gosterir.
Her bitewing, disini tepesinden (agikta kalan yiizey) destek kemigin seviyesine
kadar gosterir. Bitewing X-Ray disler arasindaki ¢iirtimeyi ve diseti hastaliginin
neden oldugu kemik kalinligindaki degisiklikleri tespit eder. Bitewing X-Ray
ayrica bir kronun (disi tamamen c¢evreleyen bir kapak) veya diger restorasyonlarin
(kopriiler gibi) uygun uyumunun belirlenmesine yardimci olabilir. Ayrica dis

dolgulariin yipranmasini veya bozulmasini da gorebilir [10]].

e Periapikal X-Ray tiim disi gosterir. Her periapikal rontgen, tiim digleri iist veya
alt ¢cenenin bir boliimiinde gosterir. Periapikal X-Ray, kok ve cevresindeki kemik
yapilarinda olagandis1 degisiklikleri tespit eder [[10].

e Okliizal rontgenler, iist veya alt ceneye tiim dis kemerinin gelisimini ve

yerlesimini izler [10].

Ekstraoral rontgenler ¢ene ve kafatasindaki dis problemlerini tespit etmek i¢in kullanilir.

Birkag tip ekstraoral rontgen vardir [10].



Panoramik rontgenler tiim agiz bolgesini - hem iist hem de alt ¢cenelerdeki tiim
digleri - tek bir rontgende gosterir. Bu rontgen, tamamen ortaya c¢ikan ve ayni
zamanda ortaya ¢ikan diglerin konumunu tespit eder, gomiili digleri gorebilir ve

tiimorlerin teshis edilmesine yardimci olur [[10].

Tomogramlar agizda belirli bir katman veya “dilim” gosterir ve diger katmanlar1
bulaniklagtirir. Bu rontgen, yakinlardaki dier yapilarin goriisii engelledigi icin

acikca goriilmesi zor yapilari inceler [10]].

Sefalometrik projeksiyonlar kafanin tiim tarafim1 gosterir. Bu rontgen disleri
bireyin ¢ene ve profiline gore inceler. Ortodontistler bu rontgeni her hastanin

kendine 6zgii dis hizalama yaklagimini gelistirmek i¢in kullanirlar [10]].

Sialogram, tiikiiriik bezlerine enjekte edilen bir boya kullanir, boylece X-1s1n1
filminde goriilebilirler. (Tiikiiriik bezleri, bir rontgen ile goriilmeyecek yumusak
dokulardir.) Dis hekimleri, bu testi tikaniklik veya Sjogren sendromu (agiz
kurulugu ve kuru gozler dahil semptomlar1 olan bir bozukluk; bozukluk dig

cliriimesinde rol oynayabilir) [10].

Dental bilgisayarli tomografi (BT), i¢ yapilara 3 boyutlu (iic boyutlu) bakan
bir goriintiileme tiiriidiir. Bu tip goriintiileme, kist, timor ve kirik gibi yiiziin

kemiklerindeki problemleri bulmak i¢in kullanilir [10].

Koni 151inli BT, dis yapilari, yumusak doku, sinirler ve kemigin 3 boyutlu
goriintiilerini olugturan bir X-1s1m tiiriidiir. Dig implantinin yerlestirilmesine
yardimci olur ve agiz ve yiizdeki kistleri ve tiimorleri degerlendirir. Ayrica
dis etlerinde, dis koklerinde ve ¢enelerde problemler de goriilebilir. Konik 1s1n
BT baz1 yonlerden normal dental BT’ ye benzer. Her ikisi de dogru ve yiiksek
kaliteli goriintiiler liretir. Ancak, goriintiilerin alinma sekli farklidir. Koni 151nh
CT makinesi hastanin kafasinin etrafinda doner ve tiim verileri tek bir doniiste
yakalar. Geleneksel CT taramasi, makine hastanin basi ¢evresinde birkac devir
yaparken “diiz dilimler” toplar. Bu yontem ayrica hastalar1 daha yiiksek bir
radyasyon seviyesine maruz birakir. Koni 1g1n1 CT’ sinin benzersiz bir avantaji,
bir disci ofisinde kullanilabilmesidir. Dental bilgisayarli BT ekipmani yalnizca

hastanelerde veya goriintiileme merkezlerinde bulunur [10].

Dijital goriintiileme, goriintiilerin dogrudan bir bilgisayara gonderilmesini
saglayan 2 boyutlu bir dental goriintiileme tiiriidiir. Goriintiiler birka¢ saniye
icinde ekranda izlenebilir, kaydedilebilir veya basilabilir. Dijital goriintiilemenin

geleneksel X-1sinlarina kiyasla baska avantajlar1 da vardir. Ornegin bir disten
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alinan goriintii biyiitiilebilir ve biiyiitiilebilir. Bu, dis hekiminizin sozlii stnavda
goriilemeyen en kiiciik degisiklikleri gormesini kolaylastirir. Ayrica, gerekirse,
goriintiiler ikinci bir goriis icin bagka bir dis hekimine veya uzmanina veya yeni bir
disciye elektronik olarak gonderilebilir. Dijital goriintiileme ayrica X-1sinlarindan

daha az radyasyon kullanir [[10].

e MR goriintiilleme, cene ve disler de dahil olmak iizere agiz boslugunun 3-
D goriintiisiinii alan bir goriintiileme yontemidir [10]. (Bu yumusak doku

degerlendirmesi i¢in idealdir.)

Tez kapsaminda kullanilan goriintiiler, ekstraoral rontgenlerden panoramik X-Ray

goriintiileme ile olusturulmustur.

2.3.3 Goriintiilerin hazirlanmasi

Goriintiilerin hazirlanmasinda iki temel asama vardir: 1) Histogram esitleme (HE) ve ii)
goriintiilerin alt-orneklenmesi.

Histogramlar sayisiz uzamsal alan isleme tekniklerinin temelini olusturur. Histogram
manipiilasyonu goriintii gelistirme i¢in kullanilabilir, faydali goriintii istatistikleri saglar
ve histogramlardaki dogal bilgiler goriintii sikistirma ve segmentasyonda oldukca
faydalidir. Kontrast gelistirmeye istinaden, karanlik bir goriintiiniin histogramindaki
bilesenlerin yogunluk dlceginin alt tarafinda yogunlastig1 gézlemlenir. Diisiik kontrasth
bir goriintii, tipik olarak yogunluk O6lceginin ortasina dogru yerlestirilmis dar bir
histograma sahiptir. Tek renkli bir goriintii i¢in bu donuk, yikanmig gri bir gériiniim
anlamina gelir. Yiiksek kontrastl bir goriintiide, histogram bilesenleri genislik yogunluk
Olcegini kapsar, piksellerin dagilimi diizgiin olmaktan ¢ok uzak degildir, cok az dikey
cizgi digerlerinden ¢ok daha yiiksektir [[11].

Histogram Esitleme, yiiksek verimlilik ve sadeligi nedeniyle goriintii kontrastini
artirmak icin en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu
kullanilarak yogunluk dagiliminin normallestirilmesiyle elde edilir, boylece elde
edilen goriintii, diizgiin bir yogunluk dagilimina sahip olabilir. Kullanilan doéniisiim
fonksiyonuna gore kiiresel veya yerel olmak ilizere iki brangta siniflandirilabilir:
Kiiresel histogram esitleme (GHE) basit ve hizlidir, ancak kontrast gelistirme giicii
nispeten diisiiktiir. Yerel histogram esitleme (LHE) ise genel kontrasti daha etkili bir
sekilde artirabilir. HE gelistirmenin yararli uygulamalari arasinda tibbi goriintii igleme,
genellikle histogram modifikasyonu ile kullanilan konugma tanima ve doku sentezi
vardir. Goriintii gelistirme icin histogram tabanli teknikler cogunlukla goriintiiniin
histogramini esitlemeye ve goriintiiye karsilik gelen dinamik aralig1 arttirmaya dayanir
[L11].
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Diyelim ki X = X (i, j) dijital bir goriintiiyii ifade etsin, burada X (i, j) (i, j) noktalarinda
pikselin gri seviyesini belirtir. Goriintii piksellerinin toplam sayis1 n’dir ve goriintii
yogunlugu Xy, X;,X>...X; 1 olan L seviyelerine doniistiiriiliir. Dolayisiyla VX (i, j) €
X0,X1,X>...X; 1 oldugu aciktir. n;’nin goriintiideki gri X; seviyesine sahip toplam

piksel sayisini ifade ettigini varsayalim, o zaman X; nin olasilik yogunlugu [11]:

p(Xk):%k:O,l,...,L—l 2.3)

p(Xx) ve X arasindaki iligki olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF) olarak tanimlanir
ve PDF’nin grafik goriiniimii histogram olarak bilinir. PDF goriintiilerine dayanarak,

kiimiilatif dagitim iglevi su sekilde tanimlanmugtir [[11]:

L-1 L—1 ny
c(X) =}, p(Xj) =}, — (24)
j=0 j=0

Burada, k =0,1...L — 1 ve ¢(X;_) = 1 oldugu goriilmektedir. Kiimiilatif yogunluk

fonksiyonuna dayali bir doniisiim fonksiyonu f(x) tanimlanirsa [11]:

f(x)=Xo+ (Xp—1 —Xo)c(x) (2.5)

Daha sonra HE nin ¢ikt1 goriintiisii, ¥ = Y (i, j), olarak ifade edilebilir:

Y= f(x) = f(X(,))vX (i, j) € X (2.6)

Goriintii hazirlama siirecinin son asamasinda ise HE kullamilarak elde edilen yeni
goriintiilerin alt-6rneklemesinin yapilmasidir.

Goriintii 6lgeklemenin temel konsepti, yeni drnekleme 1zgarasinda iki boyutlu bir islevi
yeniden 6rneklemektir. Kutu-filtre seciminin bir bagka nedeni hesaplama karmagikligidir.
Hesaplama karmagikligi, asag1 dl¢ceklendirme i¢in kullanilan iki-kiibik ve iki-dogrusal
filtreler gibi diger filtrelere kiyasla ¢cok diistiktiir [12].

Kutu filtresi en basit dogrusal filtredir. Hesaplanan her piksel, o pikselde ortalanmig bir
kare (filtre penceresi) icindeki piksel degerlerinin ortalamasidir. Kutu filtresi ve diger
dogrusal filtreler arasindaki fark, geri kalaninin agirlikli bir ortalama kullanmasidir.
Hesaplama hedef pikseli, ortalama penceresini yatay veya dikey olarak hareket
ettirmektir. P, hedeflenen pikselin piksel degeri olsun. F;;, i,j = 1,..,n orijinal
goriintiideki piksel degerlerini gostersin. Burada r, filtrenin yarigapi olsun. Hedeflenen

piksel degerinin formiilii [12]:

1 m n
7,:—222 ik jtis j = (m+1),...,(n—m) (2.7)
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2.4 ML Modeli

Bu boliimde kullanilan ML modelinin eldesine iligkin altyapilara kisaca deginilecektir.

2.4.1 ML tanimi

Makine 68renimi, bilgisayarlara agik¢a programlanmadan nasil 6grenilecegini ve
hareket edilecegini 6gretmeyi amaglayan bir bilgisayar bilimi alanidir. Daha spesifik
olarak, makine 6grenimi, programlarin deneyim yoluyla "6grenmesine" izin veren
modeller olusturmay1 ve uyarlamay iceren veri analizine bir yaklagimdir. Makine
0grenimi, tahmin yapma yeteneklerini gelistirmek icin modelleri uyarlayan algoritmalarin
olusturulmasini igerir. Makine 6greniminin ilk kullanimlar1 ve tartismalar1 1950’1ere
dayanir ve benimsenmesi son yillarda 6nemli dl¢iide artmigtir. Makine 6greniminin
yaygin uygulamalar1 arasinda goriintii tanima, dogal dil isleme, yapay zeka tasarimu,
kendi kendine giden araba teknolojisi ve web arama algoritmalar1 bulunur. Makine
0grenme yontemlerinin uygulanabilecegi bir¢ok farkli uygulama vardir. Asagida, makine
O0grenme stratejileri ve yontemlerinin bir¢ok uygulamasindan birka¢i bulunmaktadir
[13]:

e Dogal dilisleme (NLP), bilgisayar ve dogal (insan) diller arasindaki etkilesimlerle
ilgilenen bir bilgisayar bilimi alanidir. Dogal dil islemenin baglica vurgulari
arasinda konugsma tanima, dogal dil anlama ve dogal dil olusturma sayilabilir.

Makine 6grenme yontemleri bu alanlarin her birine uygulanabilir [13].

e Sigorta endiistrisi makine 0grenmesini cesitli sekillerde uygulamaktadir. En
ilging yani, bir¢ok sirket, sigorta primlerini fiyatlandirmak ve kullanilacak gelecek
iddialar1 hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in makine 6grenme algoritmalari
kullaniyor. Buna ek olarak, sigorta ve bankacilik sektorlerindeki bazi sirketler

dolandiricili8i tespit etmek i¢cin makine 6grenimini kullaniyor [13].

e Biyoloyik verilerin miktarlar1 arastirmacilar tarafindan derlenerek katlanarak
artiyor. Bu, verimli veri depolama ve yonetimi ile birlikte bu verilerden yararh
bilgiler alabilme sorunlarina yol agmistir. Halen biyolojik verileri verimli ve
kullanigh bir sekilde saklamak ve depolanan verilerden akillica anlam ¢ikarmak
icin makine 6Z8renme yontemleri gelistirilmektedir. Ayrica cesitli hastaliklar
stniflandirmak ve daha iyi anlamak i¢in makine 68renimi ve Oriintii tanima
tekniklerini tibbi kayitlara uygulamak i¢in caba harcanmaktadir. Bu yaklagimlarin
ayrica belirli hastalik i¢in en fazla risk altinda olan popiilasyon bdliimlerini

belirleyerek hastali§in teshisine yardimci olmasi beklenmektedir [13]].
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e Goriintii isleme ve kalip tanumlamada makine 6grenmesini cesitli sekillerde
uygulamaktadir. Kaliplar1 tanimlamak ve goriintiiler, videolar ve diger medya
dosyalarindaki nesneleri tanimlamak i¢in bilgisayar kullanmak, makine 6grenme
teknikleri olmadan ¢ok daha az pratiktir. Tanimlamak istediginiz her nesne icin
belirli bir kodun yazilmasi gerekiyorsa, bir goriintii icindeki nesneleri tanimlamak
i¢in program yazmak ¢ok pratik olmaz. Bunun yerine, goriintii sitniflandiricilar
olarak da adlandirilan goriintii tanima algoritmalari, goriintiileri iceriklerine gore
siniflandirmak i¢in egitilebilir. Bu algoritmalar, 6nceden siniflandirilmis bir¢cok
ornek goriintiiyii isleyerek egitilir. Onceden isledikleri goriintiilerin benzerliklerini
ve farkliliklarim1 kullanarak, bu programlar her yeni goriintiiyii islediklerinde
modellerini giincelleyerek gelisir. Goriintii islemede kullanilan bu tiir makine
ogrenimi genellikle yapay bir sinir ag1 kullanilarak yapilir ve derin 6grenme
olarak bilinir [13]].

e Web aramas: makine 6grenmesini ¢esitli sekillerde uygulamaktadir. Web aramasi
ayrica, arama sonuglarini iyilestirmek ve kullanici sorgularim1 daha iyi anlamak
icin kullanarak derin dgrenmenin kullanilmasindan da yararlanir. Sorgu ve
sunulan sonuglara kars1 kullanic1 davranigini analiz ederek, Google gibi sirketler
arama sonuglarini iyilestirebilir ve belirli bir sorgu i¢in en iyi sonug¢ kiimesinin ne
oldugunu anlayabilir. Arama 6nerileri ve yazim diizeltmeleri, tiim kullanicilarin

toplu sorgularinda makine 6grenme taktikleri kullanilarak da olusturulur [[13]].

o Algoritmik ticaret ve piyasa analizi, finansal piyasalarda makine 68renimi ve
yapay zekanin ana kullanimi haline gelmistir. Fon yoneticileri artik trendlerdeki
degisiklikleri belirlemek ve hatta islem yapmak icin derin 6grenme algoritmalarina
giiveniyor. Bu otomatik yaklasimi kullanan fonlar ve tiiccarlar, egilimleri tespit
etmek ve iglem yapmak i¢in el ile bir yaklagim benimsiyorlarsa, iglemleri miimkiin

olandan daha hizli hale getirir [|13]].

Makine 6grenimi algoritmalarinin tiimii, daha fazla veri kiimesi isledik¢e dogruluklarin
ogrenmeyi ve gelistirmeyi amaglar. Makine 6grenimi algoritmalarinin ¢6zdiigii gorevleri
siniflandirabilmemizin bir yolu, sisteme ne kadar geri bildirim sunduklaridir. Baz
senaryolarda, bilgisayara denetimli 6grenme adi verilen onemli miktarda etiketlenmis
egitim verisi saglanir. Diger durumlarda, etiketli veri saglanmaz ve bu denetimsiz
ogrenme olarak bilinir. Son olarak, yari-denetimli 6grenmede, baz1 etiketlenmis egitim
verileri saglanir, ancak egitim verilerinin ¢ogu etiketsizdir [13].

Daha 6nceki calismalarda [2], denetimsiz 6grenme kullanilarak diglerin boliitlenmesi
diizgiin yapilamamistir. Bu yiizden tezde kullanilan yontem, daha iyi sonuglar alabilmek

icin denetimli 6§renmedir.
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2.4.2 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, makine 6greniminin en pratik ve yaygin olarak benimsenen seklidir.
Giris degiskenlerini tercih edilen ¢ikis degiskenleriyle iligkilendiren bir matematiksel
fonksiyon olusturmayi icerir. Bilgisayarin isleyecegi verilere drnekler veren biiyiik
miktarda etiketlenmis egitim veri seti saglanir. Denetimli 6grenme gorevleri ayrica
"siniflandirma” veya "regresyon" problemleri olarak kategorize edilebilir. Stniflandirma
sorunlari, "dis" veya "dis degil" gibi bir siniflandirma ¢iktis1 almak i¢in istatistiksel
siiflandirma yontemlerini kullanir. Regresyon problemleri ise sayisal ¢iktilar saglamak
i¢in istatistiksel regresyon analizini kullanmaktadir [[13]].

Denetimli makine 6grenme algoritmalari, dis yardima ihtiya¢ duyan algoritmalardir.
Girig veri kiimesi egitim ve test veri kiimesine ayrilmigtir. Egitim veri kiimesinin
tahmin edilmesi veya siniflandirilmas: gereken ¢ikti degiskeni vardir. Tiim algoritmalar,
egitim veri kiimesinden bir tiir desen 6grenir ve tahmin veya siniflandirma i¢in test veri

kiimesine uygular [[14]].

2.4.3 Denetimsiz 6grenme

Dogru yanitlar veya hedefler saglanmaz. Denetimsiz 6grenme teknigi, girdi verileri
arasindaki benzerlikleri bulmaya calisir ve bu benzerliklere dayanarak, denetimsiz
ogrenme teknigi verileri siniflandirir. Bu aym1 zamanda yogunluk tahmini olarak da
bilinir. Denetimsiz 6grenme kiimeleme icerir [[15]].

Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 verilerden ¢ok az 6zellik 6grenir. Yeni veriler
eklendiginde, verilerin sinifin1 tamimak i¢in onceden Ogrenilen 6zellikleri kullanir.

Temel olarak kiimeleme ve 6zellik azaltma i¢in kullanilir [[14]].

2.4.4 Yar1 denetimli 6grenme

Yar1 denetimli 6§renme algoritmalari, hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmenin
giiciinii birlestiren bir tekniktir. Etiketlenmemis verilerin zaten mevcut oldugu ve etiketli
verilerin elde edilmesinin sikici bir siire¢ oldugu makine 6grenimi ve veri madenciligi
alanlarinda kullanigh olabilir [14].

Yar1 denetimli 6grenme teknigi, denetimli 6grenme tekniklerinin bir sinifidir. Bu
ogrenme ayni zamanda egitim amach etiketlenmemis verileri de kullanmistir (genellikle

cok miktarda etiketlenmemis veri iceren minimum miktarda etiketlenmis veri) [15].

2.4.5 Kiimeleme problemi

Kiimeleme, verilerin benzer nesne gruplarina boliinmesidir. Kiime adi verilen her

grup, kendi aralarinda benzer ve diger gruplarin nesnelerine gore farkli nesnelerden
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olusur. Verileri daha az kiimeyle temsil etmek zorunlu olarak bazi ince ayrintilari
kaybeder, ancak basitlestirme saglar. Bircok veri nesnesini birka¢ kiimeyle temsil
eder ve bu nedenle verileri kiimelerine gore modeller. Kiime analizi, desenlere
(genellikle bir ol¢iim vektorii veya ¢ok boyutlu bir alanda bir nokta olarak temsil
edilir) benzerlik temelinde kiimeler halinde organize edilmesidir. Gegerli bir kiimedeki
kaliplar, farkli bir kiimeye ait bir kaliptan daha benzerdir. Bu kiimeleme (denetimsiz
siniflandirma) ve ayrimcilik analizi (denetimli siniflandirma) arasindaki farki anlamak
onemlidir. Denetimli siniflandirmada, etiketli (6nceden siniflandirilmis) desenlerden
olusan bir koleksiyon saglanir; sorun yeni karsilagilan, ancak etiketlenmemis bir
deseni etiketlemektir. Tipik olarak, verilen etiketli (egitim) desenler yeni bir kalib1
etiketlemek i¢in kullanilan siiflarin tanimlarim1 68renmek i¢in kullanilir. Kiimeleme
durumunda sorun, belirli bir etiketlenmemis kalip koleksiyonunu anlamli kiimeler
halinde gruplandirmaktir. Bir anlamda, etiketler kiimelerle de iligkilidir, ancak bu
kategori etiketleri veriye dayalidir; yani, sadece verilerden elde edilirler. [16].

Asagida en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan ikisi bulunmaktadir:

o K-Means

Kiimeleme, bir veri kiimesini belirli sayida gruba bélme yontemidir. Popiiler
yontemlerden biri K-Means yontemidir. K-Means kiimelemede, bir veri kiimesini
k kadar veri grubuna ayirir. Belirli bir veri kiimesini ayrik kiimenin k sayisina
siniflandirir. K-Means algoritmasi iki ayr1 asamadan olusur. Ik asamada k kadar
merkez hesaplar ve ikinci asamada her noktayi ilgili veri noktasindan en yakin
merkeze olan kiimeye gotiiriir. En yakin merkeze mesafesini tanimlamak i¢in
farkli yontemler vardir ve en ¢ok kullanilan yontemlerden biri Oklid mesafesidir
[17].

o PCA
PCA, bir dizi olasi iligkili degiskeni, temel bilesenler olarak adlandirilan daha az
sayida iligkisiz degiskene doniistiiren matematiksel bir prosediirdiir. PCA genel
olarak asagida gosterildigi gibi “goriintii vektoriiniin 6znitelik vektoriine dogrusal

bir doniisiimii” olarak ifade edilebilir [18]):

2.4.6 Regresyon problemi

Regresyon bir¢cok ortamda tahmin i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (6rnegin,
sigorta veya kredi riski tahmini, kisisellestirilmis ilag, pazar analizi). Bir regresyon
gorevinde, bir kayip fonksiyonunu en aza indiren bir model 6grenerek, bir dizi

ongoriicii degisken kullanilarak sayisal bir cevap degiskeni tahmin edilir. Regresyon,
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sayisal ongoriilen degerleri sinif etiketleriyle eslestirerek siniflandirma gorevleri i¢in de
kullanilabileceginden giicliidiir [19].

Asagida en ¢ok kullanilan regresyon algoritmalarindan ii¢ii bulunmaktadir:

e OLS
OLS regresyon algoritmasi, egitim veri kiimesinde gozlenen y; ve dogrusal model
tarafindan 6ngoriilen f(x;) degerleri arasindaki kalan kareler toplamini en aza

indirerek dogrusal bir modelleme yapar [20]].

Bununla birlikte, OLS regresyonu, veri giiriiltiilii oldugunda asir1 ezberleme
egilimindedir, bu nedenle, elde edilen model, egitim orneklerini tahmin ederken
1yl performans gosterir, ancak yeni / goriinmeyen bir 6rnek tahmin edilirken

basarisiz olur [20]].

e Elastik ag
Elastik-ag regresyonu, OLS maliyet fonksiyonunda L1-norm ve L2-norm

diizenlemelerini birlestirilmesi ile olmaktadir [20].

Egitim verilerindeki tahmin hatasi ile diizenlenmesi arasindaki dengeyi, yani
yanlilik ile sapma arasindaki cezalarin dengelenmesini kontrol etmek i¢in bir

diizenleme parametresi A kullanilir [20].

o SVM
Regresyon problemleri i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM) ikinci dereceden
bir optimizasyon problemi c¢oziilerek egitilir Destek vektorler arasindaki iligki
bir tolerans parametresi ile ayarlanabilir. Bu sayede daha giirbiiz bir model

olusturulabilir [21]].

2.4.7 Smiflandirma problemi

Siniflandirma, insan faaliyetlerinin en sik kargilagilan karar verme gorevlerinden biridir.
Bir nesnenin, 6nceden tantmlanmig bir grup veya sinifa, o nesneyle ilgili gézlenen
birka¢ Oznitelige gore atanmasi gerektiginde bir siniflandirma sorunu ortaya c¢ikar.
Smiflandirma problemleri olarak tanimlanan bircok endiistriyel problem vardir. Ornek
olarak, borsa tahmini, hava tahmini, iflas tahmini, tibbi teshis, konugma tanima, karakter
tanima verilebilir [22].

Asagida en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan ti¢ii bulunmaktadir:

e Logistik regresyon
Lojistik regresyon, bagimli degiskenin ikilik (ikili) oldugu bir veri kiimesini

analiz etmek i¢in istatistiksel bir yontemdir. Lojistik regresyon, bir bagimli ikili
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degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi bulmak
icin kullanilir. Her bagimsiz degisken agirliklarla ¢arpilir ve toplanir. Bu sonug, 0
ile 1 arasinda bir sonug¢ bulmak icin sigmoid fonksiyonuna eklenecektir. 0.5’in
tizerindeki degerler 1 ve 0.5’in altindaki degerler O olarak kabul edilir [23} 24].

K-NN

K-NN algoritmasi, basitligi ve diisiikk hata orani ile desen tamima ve veri
madenciliginde siniflandirma icin yaygin olarak uygulanir. Algoritmanin prensibi,
oznitelik uzayindaki bir sorgu noktasi g;’ye en ¢cok benzeyen k Orneklerinin
¢ogunun belirli bir kategoriye ait olmas1 durumunda, sorgu noktasinin ¢; nin bu
kategoriye girdigi sonucuna varilabilir. Benzerlik, 6znitelik uzayindaki mesafe ile

oOl¢iilebilir, bu nedenle bu algoritmaya K-En Yakin Komsu algoritmasi denir [25]].

Egitim veri setinin kalitesi dogrudan siniflandirma sonuglarim etkiler. Aym
zamanda, k parametresinin se¢imi de ¢ok Onemlidir, ¢iinkii farkli k farkh

simiflandirma etiketlerine neden olabilir [23]].

RF

Rassal orman algoritmasi, karar agact modeline dayanan bir grup siniflandirici
algoritmasidir. On yiikleme 6rnekleme yaklasimi kullanilarak orijinal veri
kiimesinden k farkli egitim veri alt kiimeleri olusturur ve ardindan bu alt kiimeleri
egiterek k karar agaclart olusturulur. Sonunda bu karar agaclarindan rastgele bir
orman inga edilir. Test veri kiimesinin her bir 6rnegi tiim karar agaclari tarafindan
tahmin edilir ve bu agaclarin oylarina bagh olarak nihai simiflandirma sonucu
dondiriiliir. Orijinal egitim veri kiimesi S = (xi,yj),i=1,2,...,.N;j=1,2,..M
seklinde belirtilmistir, burada x 6rnek olarak ve y Oznitelik olarak verilmistir.
Orijinal egitim veri kiimesi N 6rnek icerir ve her drnekte M Oznitelik degiskenleri
vardir [26]].

RF algoritmasinin yapim asamalar1 asagidaki gibidir[26]:
1. k egitim alt kiimeleri, orijinal egitim veri kiimesi S’den bir onyiikleme
ornekleme biciminde Orneklenir. Yani N kayitlari, her bir ornekleme
zamaninda rastgele bir 6rnekleme ve degistirme yontemiyle S’den secilir.

Mevcut adimdan sonra, k egitim alt kiimeleri S7,4, egitim alt kiimelerinin

bir koleksiyonu olarak olusturulur[26]:
STmin - {Sl ;SZ> --;Sk} (28)

2. Karar agaclar1 olusturulur. Her agacin biiylime siirecinde, veri kiimesi

S;’nin m Oznitelik degiskenleri, M degiskenlerinden rastgele secilir. Her
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agac¢ diiglimiiniin bolme isleminde, her 6znitelik degiskeninin kazan¢ orani
hesaplanir ve en 1yisi bolme diigiimii olarak seg¢ilir. Bu ayirma islemi, bir
yaprak diigiimii iiretilene kadar tekrarlanir. Son olarak, k karar agacglar1 ayni

sekilde k egitim alt kiimelerinden egitilir[26]].

3. Egitilmis k kadar karar agaglar1 bir RF modelinde toplanir[26].

H(X,Oj): hi(x,ej),(j:1,2,..,m) (29)

-

i=1

Burada %;(x,0;) bir meta karar agaci smiflandiricisidir. X, egitim veri
kiimesinin girdi Ozniteligi vektorleridir ve 6;, aacin biiylime siirecini

belirleyen bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis rastgele bir vektordiir.

Tez kapsaminda kullanilan ML algoritmasi, goriintiilerdeki piksellerin "dis" veya "dis

degil" seklinde siniflandirilmasini saglamaktadir.

2.4.8 CatBoost algoritmasi

Gradyan yiikseltme, cesitli pratik gorevlerde en son sonuglari elde eden giiclii bir makine
ogrenme teknigidir. Uzun siire boyunca, heterojen ozniteliklerle, giiriiltiilii verilerle
ve karmagik bagimliliklarla ilgili problemleri 6grenmek i¢in birincil yontem olmaya
devam etmigtir: web aramasi, Oneri sistemleri, hava tahmini ve digerleri. Fonksiyonel
alanda gradyan inigine karsilik gelen acgd6zlii bir prosediirle daha zayif modelleri (baz
tahmincileri) birlestirerek yineleyicilerin nasil gii¢lii bir sekilde olusturulabilecegini
aciklayan gii¢lii teorik sonuclarla desteklenmektedir. Gradyan artirtminin en popiiler
uygulamalar1 karar agaclarin1 temel Ongoriiciiler olarak kullanmir. Karar agaclarini
sayisal Oznitelikler icin kullanmak uygundur, ancak pratikte bir¢ok veri seti, tahmin
icin de onemli olan kategorik Oznitelikler icerir. Kategorik Oznitelikler, birbiriyle
kargilastirilmast gerekmeyen ayr1 bir deger kiimesine sahip bir 6zniteliktir [27].
CatBoost, sirali ve diiz olmak iizere iki yiikseltme moduna sahiptir[28].

D = {(xk,¥k) }k=1,..n Orneklerinin bir veri kiimesini gozlemledigimizi varsayalim,
burada x; = (x],...,x{") m Ozniteliklerin rastgele bir vektorii ve y; € R hedeftir; ikili
veya sayisal bir yanit olabilir. Asil amac¢ F fonksiyonu egiterek beklenen maliyet
fonksiyonunu (L(F'))minimize etmektir. Egitilen F fonksiyonu i¢in bulunacak deger bir

onceki egitim degerine baghidir: F = F'~! + o' Burada a 6grenme oranidir [28]].

B = argmin E[L(F"' (x) + h(x))] (2.10)
heH

h' bulmak i¢in genellikle en kiiciik kareler yaklasimi kullanilir [28]):

19



B = argminE[—g' (x,y) — h(x))]? (2.11)
heH

Burada g’ (x,y) = %w olarak alinir [28].

2.4.9 ML modeli icin dislerin etiketlenmesi

Calisma [2]’de oldugu gibi dislerin bulundugu pikselleri icine alacak sekilde dislerin

simirlart igaretlenmistir. Sekil 2.4]de dislerin etiketlenme islemi gosterilmistir.

Etiketleme

: Ust Cenenin
( 3 Son Kism
Ust Ceuenm i / "
Baslangic L
Kismi - J !“ Dlslerm Etiketleneme Yonii |
7 I Y

: 1

i iy
Alt Cenenuw 4 L MAH Cenenin
Baslangic = a2 T “Son Kismi

Kismi1 w'vEnke’rleme Sonucu

Sekil 2.4: Dislerin etiketlenmesi [2]].

2.4.10 Oznitelik ¢ikartilmas:

Gortintiilerdeki digleri bulmak i¢in kullanilan dznitelikler sunlardir [8]:

e Piksellerin yeginlik degerleri, her goriintiide bulunan piksellerin degerleri

alinmustir [8]].
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e Dislerin bulundugu alanin agirlik merkezine gore x-koordinat degerleri,goriintiideki
yatay eksende agirlik noktasinin merkez (sifir) oldugu sola dogru azalan ve saga
dogru artan goriintiiden goriintiiye degisebilen bir koordinat sisteminin her piksel
icin olan degerleridir. Denklem [2.15]den elde edilen agirlik merkezi noktasina

gore koordinat sistemi olusturulmustur [J8].

e Dislerin bulundugu alanin agirlik merkezine gore y-koordinat degerleri,goriintiideki
dikey eksende agirlik noktasinin merkez (sifir) oldugu asagi dogru azalan ve
yukar1 dogru artan goriintiiden goriintiiye degisebilen bir koordinat sisteminin
her piksel i¢in olan degerleridir. Denklem 2.15]den elde edilen agirlik merkezi

noktasina gore koordinat sistemi olusturulmustur [8]].

e Filtre ¢iktisi, goriintii iizerinde {ice ii¢liik bir pencere alinarak bu pencere i¢indeki
piksellerin maksimum ve minimum yeginlik degerlerinin birbirinden ¢ikarilarak

elde edilen yeni piksellerin yeginlik degerleridir [8].

Ik defe bu tezde ve tezden tiiretilen bildiride bizim onerdigimiz ve en 6nemli ayirt edici
Oznitelik olan goreceli koordinatlar i¢in gereken merkez noktasi su sekilde bulunmustur:
Bir goriintiiniin (I) yapis1 3x3 pencere i¢indeki bir diske benzeyen element (V) tarafindan

genisleme islemi su sekilde olmaktadir (Burada I ve V, EV’nin alt kiimesidir.)[29]:

[V ={ccEN|c=a+b,aclvebecV} (2.12)

Benzer sekilde erozyon islemi su sekilde olmaktadir (Burada I ve V, EN’nin alt
kiimesidir.)[29]]:

160V ={ceEN |c+becl beV} (2.13)

Denklem (2.12)’den (2.13) cikarilarak goriintiilerdeki enerji noktalart bulunur [8]].

Vi=(IaV)-({IaV) (2.14)

Denklem (2.14)’den elde edilen yeni goriintiide sobel filtresi kullanilarak mevcut
goriintiide kenarlar bulunmusgtur [30]. Bu kenarlarin dislerin bulundugu bélgede yogunlastig1
gozlemlenmistir. Sadece bulunan kenarlar1 iceren goriintii S olarak temsil edilmektedir.
Sy, goruintiideki x yoniindeki kenarlar; Sy, goriintiideki y yoniindeki kenarlardir. Bu
yonlere bagli kenarlarin toplaminin tiim goriintiideki kenarlara boliinmesinin sonucunde

goriintiide dislerin bulundugu alanin agirlik merkezi bulunmaktadir [8]].

_ LS

LS
R YO

Yy s (2.15)
X Ly

B
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Burada o ve f sirasiyla goriintiideki diglerin bulundugu agirlik merkezinin x ve y
noktalaridir ve bu noktalar merkez kabul edilerek goriintiide bir koordinat sistemi

olusturulmustur [8]].

2.4.11 ML modeli icin egitim, dogrulama ve test verilerinin ayrilmasi

Elde var olan 50 goriintiiden secilen 20 goriintii test verisi olarak modele hic
gosterilmeden muhafaza edilmistir ve geri kalan 30 goriintii, K-CV ile egitim ve
dogrulama verileri olarak modelin egitimi i¢in ayrilmistir.

Makine 68reniminde temel gereksinimlerden biri, yiiksek tahmin ve genelleme
yeteneklerine sahip hesaplama modelleri olusturmaktir. Denetimli 6grenme durumunda,
bilinmeyen bir hedef fonksiyonun ¢iktilarini tahmin etmek i¢in bir karma model egitilir.
Egitim siirecinin sonunda, son model 7’den gelen giris 6rnekleri i¢in dogru ¢iktilari
tahmin etmeli, ancak daha 6nce goriilmemis verilere iyi genelleme yapabilmelidir. Kotii
genelleme, asir1 egitim ile karakterize edilebilir. Model asir1 egitiyorsa, sadece egitim
orneklerini ezberler ve egitim veri kiimesinde olmayan kaliplar i¢in de dogru ¢iktilar
veremez. Bu iki onemli talep (ve iyi genellemede iyi tahmin) celigkilidir ve sapma
ve varyans ikilemi olarak da bilinir. Minimum sapma ile modelin minimal varyansi
arasinda denge saglamak icin kullanilan yaygin bir teknik ¢apraz dogrulamadir. Bununla
birlikte, bu teknigin temel problemi, uygun veri boliinmesini temsil etmektedir. Veri
kiimesinin yanlig boliinmesi, 6zellikle model performansinda asir1 yiiksek bir varyansa
yol acabilir, ancak bu sorunla basa ¢ikmak i¢in ¢esitli karmagik 6rnekleme yontemleri
kullanilabilir. Capraz dogrulama teknikleri, iyi genelleme saglamak ve asir1 egitimden
kac¢inmak icin kullanilan geleneksel yaklagimlara aittir. Temel fikir, veri kiimesi T’yi iki
alt kiimeye bolmektir - bir alt kiime egitim i¢in kullanilirken, diger alt kiime disarida
birakilir ve son modelin performansi degerlendirilir. Capraz dogrulamanin temel amaci,
model performansinin istikrarli ve kendinden emin bir tahminini elde etmektir. Capraz
dogrulama teknikleri, daha fazla model, cesitli egitim algoritmalar1 degerlendirilirken
ve karsilikli olarak kargilastirilirken veya en uygun model parametreleri aranirken
de kullanilabilir. K-CV, model hatasinin kararli bir tahminini elde etmek icin daha
fazla testin bir kombinasyonunu kullanir. Veri kiimesi 7', ayn1 boyuttaki k boliimlerine
ayrilmustir. Bir kisim 7, setini dogrulama (test), diger kisim ise 7;, egitim setini olugturur.
Bu islem verinin her bir kismi i¢in tekrarlanir. Dogrulama ve egitim verilerinde de "dis"
ve "dis degil" simiflarinin bulunmasi i¢in 7' veriseti bu duruma gore ayrilir. K-CV

algoritmasinin adimlar1 agagida verilmistir [31]]:
1. T veriseti k sayida alt veri kiimelerine boliiniir [31].
2. T, « Ty ve T, < {T\T;} islemi i = 1,2,..,k igin yapilir [31].
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3. Model, T;, tizerinde egitilir ve model performansini degerlendirmek i¢in periyodik

olarak 7, kullanilir.

2.4.12 ML modeli icin parametre arama

Genellikle, makine 6grenme algoritmalarinin ¢cogu, parametreleri diizgiin ayarlanmazsa
en 1yi sonuclari elde etmez. Yiiksek dogruluklu bir siniflandirma modeli olusturmak
icin, giiclii bir makine 6grenme algoritmas1 segcmek ve parametrelerini ayarlamak
cok Onemlidir. Parametre optimizasyonu, 0zellikle 68renme algoritmasinin bir¢cok
parametresi oldugunda manuel olarak yapilirsa cok zaman alabilir. Parametre arama,
aslinda hiper parametre uzayinin tanimlanmis alt kiimesine dayanan kapsamli bir
aramadir. Hiper parametreler minimum deger (alt sinir), maksimum deger (iist sinir) ve
adim sayis1 kullanilarak belirtilir. Kullanilabilecek ii¢ farkl 6l¢ek vardir: dogrusal dlcek,
kuadratik 6l¢ek ve logaritmik 6l¢ek. Her kombinasyonun performansi bazi performans

metrikleri kullanilarak degerlendirilir [32]].

2.4.13 ML modelinin olusturulmasi ve sonu¢ alinmasi

Makine 6grenimi i¢in veri seti hazirlanmasi, eldeki 50 goriintiiniin egitim ve test verisi
olarak ikiye ayrilmasi ile yapilmistir. Bu ayrimda 30 goriintii egitim ve 20 goriintii test
icin kullamlmistir. Makine 6grenmesi modelinin olusturulmasindan dnce ise egitim
verisi k-kat carpaz dogrulama yontemi ile egitim ve dogrulama veri setlerine ayrilmistir
[31]. Veri seti hazirlanirken piksellerin yeginlik degerleri ilk siituna, dislerin bulundugu
bolgenin agirlik merkezine gore olusturulmug x ve y koordinat degerleri sirasiyla
ikinci ve {i¢iincii siituna ve 3x3 pencere i¢indeki piksellerin maksimum ve minimum
degerlerini c¢ikartarak elde edilen goriintiiniin dokusunu veren filtrenin degerlerini
dordiincii ve son siituna yerlestirilmistir. Her satir1 bir pikseli ifade eden bir matris
olusturulmustur. Makine 6grenme modeli CatBoost algoritmasi ile olusturulmustur
[27,28]. CatBoost algoritmasi bir gradyan arttirma algoritmasidir. Bu algoritmalar, bu
makaledeki gibi 6zellikle siniflar arasinda dengesizlik olan siniflandirma problemlerinde
diger algortimalara gore daha iyi calismaktadir. Ik basta CatBoost algoritmasi egitim
verisinde mevcut 6zellik sayisimin bir fazlasi kadar birbirinden bagimsiz rastgele
permiitasyonlar olusturur. Bu permiitasyonlarin skorlarina bakilarak en iyi egitim
veri seti kiimesi olusturulur ve algoritmaya verilen dogrulama veri setinin skoruna
gore sonraki iterasyonda 6zelliklerin modeli olusturmadaki agirliklar: degisir. Model
olusturulmadan 6nce algoritmaya kullanici tarafindan verilen hiper parametreler arama
algoritmasi ile otomatik olarak bulunmustur. Modelin veriyi ezberlememesi ve en iyi
sonucu vermesi i¢in karar agaclarinin derinlidi ve dallanma sayis1 parametreleri arama

algoritmasi ile belli bir aralikta aranmistir. Algoritma, dogrulama veri seti i¢in model
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daha iyi sonug¢ vermiyorsa modelin iterasyonunu durdurma 6zelligine sahiptir. Bu yolla

model veriyi daha 1y1 6grenmistir [8].

2.5 Dis Bolgesinin Boliitlenmesi

Bu boliimde bu tez i¢in gelistirilen ve bizim 6nerdigimiz bir yontem olan dig bolgesi

boliitleme optimizasyon modelinin eldesine iliskin altyapilara kisaca deginilecektir.

2.5.1 Goriintii iizerinde sekil uydurma

Ilgilenilen nesne geometrik bir sekil ile tanimlanabilirse, nesnenin 6zellikleri geometrik
sekil modelinin parametreleri ile tanimlanabilir. Hem aktif sekil modelleri hem de
aktif kontur modelleri, modelin goriintii iizerinde belirli bir vektor kuvveti alanina gore
yapilandirilmasiyla uygulanir; her vektor, goriintiideki ilgilenilen bolgelerin kenarlarina
veya sirtlarina isaret eder. Aktif sekil modellerinde, her model noktasi (ayn1 zamanda
yer isareti olarak da adlandirilir), her yinelemedeki kuvvet alan1 boyunca hareket eder
[33].

2.5.2 Panoramik x-ray dis goriintiilerinde otomatik agiz bolgesi boliitlemesi

Tezden tiiretilen bildiri ve tez i¢in gelistirilmig ML modeli i¢in kullanilan 6znitelik, dis
bolgesinin merkez noktasi, kullanilarak agiz bolgesini i¢ine alan tek bir eliptik sekil
uydurulmustur. Bu islemi gerceklestirmek i¢in optimizasyon modeli ML modelinin
ciktist lizerine gelistirilmistir. ML modelinden elde edilen dis bolgesi boliitlemesinde,
Iy (x,y), ortaya cikan ayriki pikselleri elemek i¢in asagidaki optimizasyon yontemi

kullanilmustir:

DOP
min maliyet = KDP + —— — BDP (2.16a)
maliyet 5
) —R,)? —R,)?
Oyleki  model = (x ZX) b . S _ 1, (2.16b)
R2 R
BDP = ZZ(model NIyL(x,y)), (2.16¢)
Xy
KDP =YY (Iuc(x,y)\model), (2.16d)
Xy
DOP =YY (model NIy (x,y))\BDP. (2.16e)
x oy

Burada, I(x,y) gorintiisii i¢in maliyet, amag fonksiyonunu; model, eliptik sekli; BDP,

model ve Iy (x,y) icinde kalan "dis" seklinde siniflandirilan piksellerin sayisini; KDP,
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Iy (x,y) icinde ve model diginda kalan "dis" seklinde siniflandirilan piksellerin sayisini;
DOP, model ve Iy (x,y) icinde kalan "dis degil" seklinde siniflandirilan piksellerin
sayisin1 vermektedir. Bu optimizasyon denklemleri gradyan azaltma ile belli bir 6grenme
orani kullanilarak bulunmaktadir. Sekil [2.5]de gelistirilen optimizasyon yonteminin

ornek bir sonucu verilmektedir.

450 f
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X

Sekil 2.5: Panoramik X-Ray dis goriintiilerinde otomatik ag1z bolgesi boliitlemesi
optimizasyon sonucu.

2.5.3 Panoramik x-ray dis goriintiilerinde otomatik tam dis bolgesi boliitlemesi

Tezden tiiretilen bildiri ve tez i¢in gelistirilmis ML modeli i¢in kullanilan 6znitelik,
dis bolgesinin merkez noktasi, kullanilarak tam dig bolgesini icine alan ve dis etlerini
icermeyecek sekilde iki eliptik sekil uydurulmustur. Bununla birlikte ML. modelinden
elde edilen sonucun sagdaki ve soldaki "dis" olarak bulunan son pikseller olusturulacak
seklin sagdaki ve soldaki smirlar1 kabul edilmigtir. Bu islemi gerceklestirmek icin
optimizasyon modeli ML modelinin ¢iktis1 iizerine gelistirilmistir. ML modelinden elde

edilen dig bolgesi boliitlemesinde, Iy (x,y), ortaya ¢ikan ayriki pikselleri elemek igin
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asagidaki optimizasyon yontemi kullanilmistir:

DOP

min maliyet = KDP + —— — BDP (2.17a)
maliyet 5
. —R 2 —R 2
Oyleki  modet = “—R" L OZRIT (2.17b)
R2 R2
—R 2 —R 2
modely = S RET ORI (2.17¢)
(RaB) (Ryp)
models = model, \ (model) Nmodel,), (2.17d)
BDP =YY (models NIy (x,y)), (2.17¢)
x oy
KDP = ZZ(IML(x,y)\modelg), (2.17f)
x oy
DOP =YY (modely NIy (x,y))\BDP, (2.17g)
Xy
B=1, (2.17h)
e=0.1, (2.171)

Burada, I(x,y) goriintiisii i¢in maliyet, amag fonksiyonunu; model, eliptik sekli; BDP,
models ve Iy (x,y) i¢inde kalan "dis" seklinde smiflandirilan piksellerin sayisini;
KDP, Iy (x,y) i¢inde ve models diginda kalan "dig" seklinde siiflandirilan piksellerin
sayisini; DOP, models ve Iy (x,y) icinde kalan "dis degil" seklinde siniflandirilan
piksellerin sayisini; 3, dig etlerini i¢ine alacak eliptik bolgenin alanini diizenleyen
parametreyi; €, agiz bolgesindeki iist dis etlerinin oldugu alanin x-koordinatini
vermektedir. Bu optimizasyon denklemleri gradyan azaltma ile belli bir 6grenme orani
kullanilarak bulunmaktadir. Sekil [2.6] gosterilen optimizasyon yonteminin 6rnek bir

sonucunu vermektedir.

2.6 DL Modeli

Bu boliimde kullanilan derin 6grenme (DL) modelinin eldesine iligkin altyapilara
kisaca deginilecektir. ML modelinde oldugu gibi denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli
yontemleri mevcuttur. Bu tez kapsaminda denetimli 6§renme yontemi, nesne tespiti
(Faster R-CNN) icin kullanilmisgtir.

2.6.1 DL tanimi

Derin 6grenme, coklu isleme katmanlarindan olusan hesaplama modellerinin, birden

fazla soyutlama seviyesine sahip verilerin temsillerini 6§renmesini saglar. Bu yontemler,
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Sekil 2.6: Panoramik X-Ray dis goriintiilerinde otomatik dis bolgesi boliitlemesi
optimizasyon sonucu.

konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilac kesfi ve genomik gibi
diger bircok alandaki son teknolojiyi 6nemli l¢iide gelistirmistir. Derin 6grenme, bir
makinenin her katmandaki temsili hesaplamak icin kullanilan i¢ parametrelerini onceki
katmandaki gosterimden nasil degistirmesi gerektigini gostermek icin geri yayilma
algoritmasimi kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapiy1 kesfeder. Derin
evrisimsel aglar, goriintii, video, konugma ve sesin islenmesinde atilimlara yol acarken,
tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi siral1 verilere 1s1k tutar [34].

Temsili 6grenme, bir makinenin ham verilerle beslenmesine ve algilama veya siniflandirma
icin gerekli gosterimleri otomatik olarak kesfetmesine izin veren bir dizi yontemdir.
Derin 6grenme yontemleri, her biri temsili bir diizeyde (ham girdiden baglayarak)
daha yiiksek, biraz daha fazla bir temsile doniistiiren basit ama dogrusal olmayan
modiiller olusturarak elde edilen ¢oklu temsil seviyelerine sahip temsili 6grenme
yontemleridir. Bu tiir doniisiimlerin yeterli bilesimi ile cok karmagik fonksiyonlar
Ogrenilebilir. Siniflandirma gorevleri i¢in, daha yiiksek temsil katmanlari, girdinin
ayrimcilik i¢in 6nemli olan yonlerini giiclendirir ve alakasiz varyasyonlar1 bastirir.
Ornegin bir goriintii bir dizi piksel degeri bi¢iminde gelir ve ilk gosterim katmanindaki

ogrenilen ozellikler tipik olarak goriintiideki belirli yonlerde ve konumlarda kenarlarin
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varhigini veya yoklugunu temsil eder. Ikinci katman tipik olarak, kenar konumlarindaki
kiiciik degisikliklerden bagimsiz olarak belirli kenar diizenlemelerini tespit ederek
motifleri algilar. Ugiincii katman, motifleri, tanidik nesnelerin parcalarina karsilik
gelen daha biiyiik kombinasyonlara birlestirebilir ve sonraki katmanlar, nesneleri bu
parcalarin kombinasyonlar1 olarak algilar. Derin 6grenmenin kilit yonii, bu dzellik
katmanlarinin insan miihendisler tarafindan tasarlanmamis olmasidir: genel amaclh
bir 6grenme prosediirii kullanilarak verilerden 6grenilirler. Derin 6grenme, yapay
zeka toplulugunun yillarca en iyi girisimlerine direnen sorunlarin ¢oziimiinde biiyiik
ilerlemeler kaydetmektedir. Yiiksek boyutlu verilerdeki karmagik yapilar kesfetme
konusunda ¢ok iyi oldugu ortaya ¢ikt1 ve bu nedenle bilim, is diinyas1 ve devletin bir¢ok
alanina uygulanabilir. [34].

2.6.2 Boliitleme problemi

Cesitli yiiksek seviyeli bilgisayar gorme gorevlerinde derin 68renme tekniklerinin
amansiz basarisi - 6zellikle goriintii siniflandirmasi veya nesne tespiti i¢in Evrigimli
Sinir Aglar1 (CNN) gibi siiper goriislii yaklagimlar - aragtirmacilari bu tiir aglarin piksel
seviyesi etiketleme yeteneklerini boliitleme problemleri i¢in kesfetmeye motive etti.
Geleneksel yontemlere iistiinliik saglayan bu derin 6grenme tekniklerinin temel avantaji,
eldeki problem i¢in uygun 6zellik temsillerini, 6rnegin belirli bir veri kiimesinde piksel
etiketlemeyi uctan uca bir sekilde 6grenme yetenegidir. Sekil [2.7]de goriildiigii iizere,
tamamen bagli katmanlari, 6rnekleme icin bir dekonvoliisyon katman1 da dahil olmak
tizere kivrimli katmanlarla degistirerek mekansal 1s1 haritalari tiretmek i¢cin CNN amach
bir siniflandirmanin doniistiiriillmesi, piksel basina etiketleme i¢in yogun c¢ikarim ve

O0grenmeye izin verir [35]].

Evrisim
HxW H/4 x W/4 H/8 x W/8 H/16 x W/16 H/32 x W/32 t HxW
¢ Ust Ornekleme 1
Evrisim Operatérii, Havuzlama, Piksel Tabanli Boliitleme
Dogrusal Olmayan Islemler ve Hata / Kayip

Sekil 2.7: Tamamen evrisimsel aglar ile boliitleme islemi [36].
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2.6.3 Nesne tespit problemi

Bilgisayar gormedeki en temel ve zorlu sorunlardan biri olan nesne algilama, dogal
goriintiilerde onceden tanimlanmis ¢ok sayida kategoriden nesne 6rneklerini bulmaya
caligir. Derin 6grenme teknikleri, 6zellik sunumlarini dogrudan verilerden 6grenmek i¢in
giiclii bir strateji olarak ortaya ¢cikmistir ve genel nesne tespiti alaninda dikkate deger
atilimlara yol agmistir. Nesne tespitinin amaci, bir goriintiide belirli kategorilerden
(6rnegin insanlar, arabalar, bisikletler, kopekler veya kediler gibi) nesnelerin olup
olmadigini belirlemek ve varsa, her nesne 6rneginin uzamsal konumunu ve kapsamini
dondiirmektir. Goriintii anlayisi ve bilgisayar vizyonunun temel tasi olan nesne algilama,
segmentasyon, sahne anlayisi, nesne izleme, goriintii altyazisi, olay algilama ve etkinlik
tanima gibi karmagik veya iist diizey gérme gorevlerini ¢ézmek i¢in temel olusturur.
Nesne algilama, robot vizyonu, tiiketici elektronigi, giivenlik, otonom siiriis, insan
bilgisayar etkilesimi, icerige dayali goriintii alma, akilli video gézetimi ve artirilmig
gergeklik gibi ¢ok cesitli uygulamalari destekler [37]. Sekil 2.8] ve[2.97da nesne tespit
uygulamalar1 ve mimarisi gosterilmistir. Nesne tespiti hem nesnelerin siniflandirilmasini

hem de nesnelere ait pozisyon bilgilerinin tahminini yapmaktadir [37].

S !s';.
l..'......'n"-.... -....:l

5% 51Girig Goruntusu W Son Nesne Tespiti

Simflarm Olasthk Haritass
Sekil 2.8: Nesne tespiti ornegi .

Tez kapsaminda DL modeli i¢in kullanilan yontem, denetimli 6grenme olup dis
nesnelerinin tespiti yapilmistir. Sekil [2.97da nesne tespiti i¢in kullanilan algoritmanin
mimarisi gosterilmektedir: (a) Bolge Onerilerini siniflandirict ve regresore beslemek

icin bolge teklif agindan olusan iki asamali dedektorlerin temel mimarisini sergiler.
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Sekil 2.9: Nesne tespit algoritma mimarileri: (a), iki asamal1 dedektor mimarisi ve (b),
tek asamali dedektor mimarisi [38].

(b) Dogrudan giris goriintiilerinden sinirlayict kutulari tahmin eden tek asamali
dedektorlerin temel mimarisini gosterir. Sar1 kiipler, omurga aginda ayni ¢oziiniirliikte
bir dizi kivrimli katmanlardir (bir blok olarak adlandirilir), ¢iinkii bir bloktan sonra
asag1 ornekleme islemi nedeniyle, asagidaki kiiplerin boyutu yavas yavas kiiciiliir. Kalin
mavi kiipler, bir veya daha fazla kivrimli katman igeren bir dizi kivrimhi katmandir.Diiz

mavi kiip, ayn1 boyuttaki nesneler i¢in 6zellik haritalar tiretir [38].

2.6.4 Faster R-CNN

Bir Faster R-CNN ag1 girdi olarak tiim goriintiiyii ve bir dizi nesneyi alir. Ag ilk
once tiim goriintiiyii ¢esitli evrisimli CNN ve maksimum havuzlama katmanlariyla
isleyerek bir evre 6zellik haritast olusturur. Daha sonra, her nesne icin bir ilgi alan1 (ROI)
havuzlama katmani, 6zellik haritasindan sabit uzunluklu bir 6zellik vektorii ¢ikarir. Her

ozellik vektorii, sonunda iki ¢ikti katmanina dallanan tam bagl (FC) katmanlar dizisine
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beslenir: biri K nesne siniflari iizerinde softmax olasilik tahminleri iiretir ve ¢ikti veren
bagka bir katman K nesne siniflar1 i¢in dort gercek degerli pozisyon sayilarim iiretir.

Her 4 deger kiimesi, K simiflarindan biri i¢in rafine edilmis kutu konumlarini kodlar [39].

Rol katmani, ilgilenilen herhangi bir gecerli bolgedeki ozellikleri, sabit uzamsal
H x W boyutuna sahip kiiciik bir 6zellik haritasina doniistiirmek i¢in maksimum
havuzlama kullanir; burada H ve W, belirli bir yatirim getirisinden bagimsiz katman
hiper parametreleridir. Her Rol, sol iist kdsesini (r,¢) ve yiiksekligini ve genigligini
(h,w) belirten dort bir demetle (r,¢,h,w) tanimlanir. Rol maksimum havuzlama, i x w
Rol penceresini yaklagik Iﬁ{ X 3 boyutundaki alt pencerelerin H x W 1zgarasina bolerek
ve ardindan her bir alt penceredeki degerleri karsilik gelen ¢ikti 1zgara hiicresine
maksimum havuzda toplayarak calisir . Havuzlama, standart maksimum havuzlamada
oldugu gibi her 6zellik harita kanalina bagimsiz olarak uygulanir [39]]. Sekil 2.10[da
Faster R-CNN mimarisi verilmistir [40].

""""" ' Renkli Gortinti ;
' /|  ResNet-50 I Artik Bloklar ---- Ortalama Havuzlama |
: : I Maks. Havuzlama ile Artiklar Bl Vektor
Faster | i
________ (224,224,3) Iiiiii ‘i
(112,122,64)(56.56.256)(28.28.512) (14,14,1024) (7.7.2048) (2048)
PC / EC
T3 u"a---
ResNet-50 | Ceeas g Ikili Kodlu :
—/ : Gradyan Arttiran
- Smiflandiric:
ey AT R
e L

Sekil 2.10: Faster R-CNN mimarisi [40].

31



2.6.5 DL modeli icin dislerin etiketlenmesi

Calisma [41]]’de oldugu gibi dislerin bulundugu sinirlar bir dikdortgen cerceve iginde
kalacak sekilde etiketlenmistir. Calisma [41]’den farkl olarak kullanilan goriintii sayisi
cok daha az olup Oncesinde dislerin bulundugu bolgenin boliitlenmesinin ve sonrasinda
ise tam dig boliitlenmesinin otomatik olarak yapilmasidir. Ayrica tezde olusturulan DL
modeli hem disleri hem de implantlar1 bulmaktadir. Sekil 2.TT]de etiketleme iglemi

gosterilmigtir.

T
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Sekil 2.11: DL modeli icin dislerin etiketlenme islemi .

2.6.6 DL modeli icin egitim, dogrulama ve test verilerinin ayrilmasi

Elde var olan 50 goriintiiden secilen 14 goriintii test verisi olarak modele hig
gosterilmeden muhafaza edilmistir ve geri kalan 36 goriintii, K-CV ile egitim ve
dogrulama verileri olarak modelin egitimi i¢in ayrilmistir.

Derin 6greniminde temel gereksinimlerden biri, tahmin ve genelleme yeteneklerine
sahip hesaplama modelleri olusturmaktir. Denetimli 6grenme durumunda, bilinmeyen
bir hedef fonksiyonun ciktilarim1 tahmin etmek i¢in bir karma model egitilir. Egitim
siirecinin sonunda, son model 7’den gelen giris Ornekleri i¢in dogru ¢iktilar1 tahmin
etmeli, ancak daha Once goriilmemis verilere iyi genelleme yapabilmelidir. Kotii
genelleme, asir1 egitim ile karakterize edilebilir. Model agir1 egitiyorsa, sadece egitim
orneklerini ezberler ve egitim veri kiimesinde olmayan kaliplar i¢in de dogru c¢iktilar
veremez. Bu iki onemli talep (ve iyi genellemede iyi tahmin) celiskilidir ve sapma
ve varyans ikilemi olarak da bilinir. Minimum sapma ile modelin minimal varyansi
arasinda denge saglamak icin kullanilan yaygin bir teknik ¢apraz dogrulamadir. Bununla
birlikte, bu teknigin temel problemi, uygun veri boliinmesini temsil etmektedir. Veri
kiimesinin yanlig boliinmesi, 6zellikle model performansinda asir1 yiiksek bir Varyansa
yol acabilir, ancak bu sorunla basa ¢ikmak i¢in ¢esitli karmagik 6rnekleme yontemleri
kullanilabilir. Capraz validasyon teknikleri, iyi genelleme saglamak ve agir1 egitimden

kaginmak icin kullanilan geleneksel yaklagimlara aittir. Temel fikir, veri kiimesi T yi iki
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alt kiimeye bolmektir - bir alt kiime egitim i¢in kullanilirken, diger alt kiime digarida
birakilir ve son modelin performansi degerlendirilir. Capraz dogrulamanin temel amaci,
model performansinin istikrarli ve kendinden emin bir tahminini elde etmektir. Capraz
dogrulama teknikleri, daha fazla model, cesitli egitim algoritmalar1 degerlendirilirken
ve karsilikli olarak karsilastirilirken veya en uygun model parametreleri aranirken
de kullanilabilir. K-CV, model hatasinin kararli bir tahminini elde etmek icin daha
fazla testin bir kombinasyonunu kullanir. Veri kiimesi 7', ayn1 boyuttaki k boliimlerine
ayrimustir. Bir kisim 7, setini dogrulama (test), diger kisim ise 7;, egitim setini olugturur.
Bu islem verinin her bir kismi i¢in tekrarlanir. K-CV algoritmasinin adimlar1 asagida

verilmigtir [31]]:

1. T veriseti k sayida alt veri kiimelerine boliiniir [31].
2. T, « Ty ve T, < {T\T;} islemi i = 1,2,.., k i¢in yapilir [31].

3. Model, T;, tizerinde egitilir ve model performansini degerlendirmek icin periyodik
olarak 7, kullanilir [31]].

2.6.7 DL modeli icin 6grenme aktarim

Bir kaynak etki alan1 Dg ve 6grenme gorevi T, bir hedef etki alan1 Dy ve dgrenme
gorevi Tr goz Oniine alindiginda, 6grenme aktarimi Dg ve D7 deki bilgileri kullanarak
Dg ve Tg’deki bilgileri kullanarak Dy deki hedef tahmin islevinin fr(A) 6grenmesini
gelistirmeyi amaglamaktadir (Dg # Dt veya Ts # Tr) [42]].

Yukaridaki tanimda, bir etki alam D = {X,P(X)} ciftidir. Boylece Ds # Dy kosulu,
Xs # Xr veya Ps(X) # Pr(X) oldugunu ima eder. Ornegin, belge siniflandirma
ornegimizde, bu, bir kaynak belge kiimesi ile hedef belge kiimesi arasinda, ya 6zellik
kiimesinin iki grup arasinda farkli oldugu (6rnegin, farkl diller kullandiklar1) ya da
marjinal dagilimlarinin farkli oldugu anlamina gelir. Kendi kendine 6grenilen 6grenme
ayarinda, kaynak ve hedef alanlar arasindaki etiket bosluklar1 farkli olabilir, bu da
kaynak alanin yan bilgilerinin dogrudan kullanilamayacagini gosterir. Bu nedenle,
kaynak etki alanindaki etiketli verilerin kullanilamadig1 endiiktif 6grenme aktarimidr.
Bir kaynak etki alan1 Dg ve bir grenme gorevi Ty, bir hedef etki alan1 D7 ve bir 6grenme
gorevi Tt goz Oniine alindiginda, endiiktif transfer 6grenme Dg’deki ve Dg’deki bilgileri
kullanarak Dy’deki hedef 6ngoriicii fonksiyonunun (f7(A)) 6grenilmesini gelistirmeyi

amagclamaktadir [42]). Sekil 2.12]de 6grenme aktarim siireci gosterilmistir.

2.6.8 DL modelinin olusturulmasi ve sonu¢ alinmasi

Derin 6grenimi i¢in veri seti hazirlanmasi, eldeki 50 goriintiiniin egitim ve test verisi

olarak ikiye ayrilmasi ile yapilmistir. Bu ayrimda 36 goriintii egitim ve 14 goriintii
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Sekil 2.12: DL modeli i¢in 6grenme aktarim siireci [42].

test icin kullanilmistir. Derin 68renmesi modelinin olusturulmasindan 6nce ise egitim
verisi k-kat carpaz dogrulama yontemi ile egitim ve dogrulama veri setlerine ayrilmistir
[31]. Derin 6grenme modeli i¢in daha Once egitilmig bir model kullamilmigstir. Bu
model, CNN alt yapisinada Faster R-CNN algoritmasina sahiptir. Derin 6grenmenin en
biiyiik avantajlarindan biri, 6znitelik ¢ikarilmasinin model alt yapisinda kullanilan CNN
mimarisinin yaptyor olmasidir. DL modelinin ¢ikiginda, dislere ait pikselleri ve ¢evresini
icine alan dikddrtgen bir kutunun lokasyon bilgisi bulunmaktadir. Goriintii icindeki her
dis i¢cin model bir dikdortgen kutu sonucu vermektedir. Kullanilan goriintii sayisinin
az olmasi nedeniyle bazi goriintiiler i¢in iist iiste kutu bulunmasi veya iki disi tek bir
dis olarak tespit edilmesi gibi aykirt durumlar bulunabilmektedir. Bir sonraki asamada
dislerin otomatik tam bdéliitlenmesi i¢in ve aykirt durumlarin iistesinden gelmenin

yontemleri anlatilacaktir.

2.7 Dislerin Boliitlenmesi

Bir¢ok boliitleme yontemi bir sekilde kenar algilamaya dayanirken, Chan ve Vese’ nin
[43] 44] “Kenarsiz Aktif Konturlar” yontemi kenarlari tamamen yok sayar. Bunun
yerine, yontem, verilen goriintiiye iki fazli parcal sabit bir modele en uygun sekilde uyar.
Segmentasyon sinir1, segmentasyonun topolojik degisiklikleri acik yilan yontemlerinden
daha kolay idare etmesini saglayan bir seviye ayar fonksiyonu ile dolayli olarak temsil
edilir. Aktif kontur modellerinde veya yilanlarda temel fikir, o goriintiideki nesneleri
algilamak icin belirli bir goriintiideki ug kisitlamalarina tabi olan bir egri gelistirmektir.
Ornegin, algilanacak nesnenin etrafindaki bir egri ile baglayarak, egri goriintiideki
bazi kisitlamalar altinda i¢ normale dogru hareket eder ve nesnenin sinirinda durmak

zorundadir [45]]. Sekil ??’de ornek bir Chan-Vese uygulamasi gosterilmektedir [43]].
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Sekil 2.13]de daha 6nce yapilmis bir caligma olan [46]’da gosterilmis dis boliitleme

uygulamasi gosterilmektedir.

Sekil 2.13: Dis boliitleme islemi [46].

2.8 Kullanilan Basarim Metrigi

ML, DL modellerinin ve dis bdéliitleme iglemi bu baslhik altinda verilen basarim
metriklerine gore yapilmugtir.

Yapilan calismaya bagli olarak bir cok basarim metrigi olusturulabilir. Ozellikle insan
eliyle etiketlenen verileri kullanan veya siniflar arasi dengeli sonuglar vermeyen
yapilarda siniflandirmalar sinif bazinda belli ¢carpanlara sahip olur. Kullanilan basarim
metrikleri de bu dagilimlara uygun olarak gerceklestirilir. Medikal olarak YP ve YN
agirliklar1 genel olarak esit kullanilmaz. Keza incelenen duruma bagh olarak olusturulan
modellerde problemi belirleyememek veya problemli olmayan bir bolgeye problemli
demek ayni etkiye sahip olmayabilir. ML modelinde piksellerin siniflandirma problemi
oldugu i¢in ve siniflar aras1 dengesizligin olamsindan dolay1 F1 skoru kullanilmagtir.
Siniflandirma problemlerinde dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yalis pozitif (YP)
ve yanlis negatif (YN) kavramlar1 mevcuttur. DP, dis olarak belirlenen gercek etiket
degeri ile model sonucunda dis olarak belirlenen degerin uyustugunu gosterir. DN, dis
olarak belirlenmeyen gercek etiket degeri ile model sonucunda dis olarak belirlenmeyen
degerin uyustugunu gosterir. YP, modelde dis olarak belirlenen bir degerin gercek

etiket degerinin dis olarak belirlenmeyen bir degere ait olmasidir. YN, modelde dis

35



olmayarak belirlenen bir degerin gercek etiket degerinin dis olarak belirlenen bir degere
ait olmasidir. Modeli degerlendirmede kullanilan Dogruluk (2.18]), Hassasiyet (2.19),
Kesinlik (2.20) ve F1 (2.21)) skorlar1 su sekilde bulunur [8]:

DP + DN

(2.18)
DP+DN+YP+YN
DP
S 2.1
DP+YN 2.19)
DP
St (2.20)
DP+YP
5. DP__DP_
DP+YN DP+YP (2 21)

DP + DP
DP+YN ' DP+YP

DL modelinin bagsarim metrigi ise IoU metrigi ile belirlenmistir. IoU hesabi, iki

dikdortgenin kesistikleri alanin bu iki dikdortgenin bilesiminin alanina boliimii olarak

hesaplanir (2.22).

KA
- (2.22)
BA
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3. DENEYLER

Bu boliimde kullanilan veriler ve yapilan ¢alisma anlatilacaktir.

3.1 Veri Seti
3.1.1 Kullanilan veri seti

Diglerin boliitlenme islemi, panoramik X-Ray dis goriintiileri kullanilarak yapilmaktadir.
Tek tip goriintiileme ile dislerin boliitlenmesi klinik olarak yeterli olmasa da tezde
kullanilan yontemlerle boliitleme islemi gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan
veri seti bu calismaya 6zel olup 50 farkli insana ait anonimlestirilmis goriintiilerdir.
Kullanmilan veri seti hasta bazinda oldukga kiictik bir veri setidir. Tiim goriintiilerde
X-Ray cihazi icin ayn1 parametreler gecerlidir.

Calismada, gri-seviyeli goriintiiler kullamlmistir. Calismada 50 hastanin diglere ait olan
pikselleri dis hekimleri ile beraber isaretlenmistir. Ornek olarak dort farkli hastanin
gorselleri Sekil [3.1]de, (a) implantl: dislere sahip hastaya, (b) implantli ve eksik dislere
sahip hastaya, (c) tam dis yapisina sahip hastaya ve (d) eksik dislere sahip hastaya ait

goriintiiler gosterilmektedir.

(d

Sekil 3.1: Veri setinden farkli hastalara ait 6rnekler.

37



3.1.2 Goriintiilerin hazirlanmasi

Goriintiiler hazirlanirken ilk once HE uygulanmis ve sonra farkli boyutlardaki dis
goriintiilerine islem kolaylig1 olmasi i¢in ve sabit olmasi i¢in alt drnekleme yapilmistir.
Calismada goriintiilerin sabit boyutu, disler arasindaki bosluk bilgisinin kaybolmamasi
ve islemsel kolaylik saglanmasi adina 480x720 boyutlari olarak belirlenmistir. Ornek
olarak iki farkli hastanin HE isleminden sonraki gorselleri Sekil [3.2]de, (a) bir hastaya
ait goriintii, (b) (a)’daki hastaya ait goriintii tizerinde HE islemi uygulanmis goriintii,
(c) bagka bir hastaya ait goriintii ve (d) (c)’deki hastaya ait goriintii tizerinde HE iglemi
uygulanmig goriintii gosterilmektedir. 10 farkli hastaya ait goriintiilerin alt rnekleme
yapilmadan ve yapildiktan sonraki boyutlari, Cizelge [3.1]iizerinden ulagilabilir.

(a) (®)

(d

Sekil 3.2: HE igleminin sonuglarini iceren 6rnek goriintiiler.

3.2 ML Modeli

Calismada dis bolgesinin boliitlenmesinde dogrudan ve dislerin boliitlenmesinde dolayli

olarak kullanilmig bir modeldir.

3.2.1 Oznitelik cikartilmasi

Oznitelikter, piksellerin yeginlik degerleri, her pikselin dislerin bulundugu alana igin
otomatik olarak olusturulmug merkez noktasina gore koordinatlar1 ve 3x3 filtre penceresi
ile olusturulmus filtre icinde kalan piksellerin maksimum ve minimum degerlerinin
farklaridir. Oznitelikler ¢alismada kullanilmadan énce PDF giktilarina ve "dis" ve "dis

degil" simiflarina gore olusturulmus Oznitelikler arasi iliskiyi gosteren dagilimlarina

38



Cizelge 3.1: Goriintiilerde alt 6rnekleme boyutlart.

Hasta Numarasi Alt Ornekleme Oncesi Alt Ornekleme Sonrasi
Goriintii Boyutu Goriintii Boyutu
1 1462x3268 480x720
2 1223x2783 480x720
3 1227x2771 480x720
4 1219x2783 480x720
5 1219x2775 480x720
6 1459x3227 480x720
7 1221x2777 480x720
8 1221x2751 480x720
9 1227x2779 480x720
10 1227x2781 480x720

bakilmugtir. Sekil [3.3]de sol iistteki grafik, piksellerin 6zyegin degerlerine ait; sag iistteki
grafik, her pikselin diglerin bulundugu alana i¢in otomatik olarak olusturulmus merkez
noktasina gore x-koordinatlarina ait; sol alttaki grafik, her pikselin dislerin bulundugu
alana i¢in otomatik olarak olusturulmus merkez noktasina gore y-koordinatlarina ait;
sag alttaki grafik, 3x3 filtre penceresi ile olusturulmus filtre i¢inde kalan piksellerin

maksimum ve minimum degerlerinin farklarina ait PDF grafiklerini gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: ML modelinde kullanilan 6zniteliklere ait PDF.

Sekil [3.3] ve 3.4/de goriildugii lizere en 6nemli Oznitelik, bu tez ve bu tezden
tiiretilmig bildiri [8] i¢in gelistirilmis ve daha 6nce denenmemis bir 6znitelik olan her
pikselin dislerin bulundugu alan i¢in otomatik olarak olusturulmug merkez noktasina
gore koordinatlaridir. Sekil 3.4]de "dis" ve "dis degil" siniflarina gore olusturulmus
oznitelikler arasi iligkiyi gosteren dagilimlar verilmistir. Sekil 3.4/de ilk satir ve ilk

stitun piksellerin 6zyeginlerine, ikinci satir ve ikinci siitun x-koordinatina, ii¢iincii satir
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Sekil 3.4: ML modelinde kullanilan "dis" ve "dis degil" siniflarina gore olusturulmus
oznitelikler arasi iligkiyi gosteren dagilimlar.

ve liciincii siitun y-koordinatina ve dordiincii satir ve dordiincii siitun ise filtreli ¢ikisa
ait oznitelikleri gostermektedir. Grafigin sol bastan sag son kisma uzanan ¢aprazinda
Ozniteliklerin siniflara gore dagilimlarini ve geri kalan grafiklerde ise birbirlerine gore
dagilimlarini gostermektedir. Siiflart ayirmak i¢in dogrusal bir siniflandirict ML modeli
bu dznitelikler ile yeterli dogrulukta sonu¢ vermeyecegi ozniteliklerin dagilimindan
ve PDF sonug¢larindan goriilmiistiir. Bu nedenle dogrusal olmayan bir siniflandirici ve

siiflar aras1 dengesizlikle diizgiin ¢alisabilen bir ML modeli secilip gelistirilmisgtir.

3.2.2 ML modelinin olusturulmasi

ML modeli i¢in kullanilan algoritma karar agaclari ile ¢alisan ve Oznitelikler arasi
iligkilere bakip birden ¢ok karar agaglar1 olugturarak bir sonu¢ dondiiren bir algoritmadir.
Bu algoritmada sonuglar, olusturulan karar agaclarinin sonuglarinin oylanmasi ile

olugsmaktadir. En yiiksek oyu alan sonu¢ siniflandirma sonucu olmaktadir. Bu algoritma
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CatBoost algoritmasidir. Smiflar aras1 dengesizliklerden ¢ok fazla etkilenmeden,
oznitelikler arasi iligkilere bakarak ve dogrusal olmayan modeller olusturarak siniflandir
problemini ¢ozmektedir.

ML modeli olusturulmadan Once veri seti egitim, dogrulama ve test olarak 3 gruba
ayrilmistir. Bu gruplama, igerisinde iki siniftan da ("dis" ve "dis degil") bulunacak
sekilde yapilmistir. Gruplama algoritmas: K-CV kullanilarak yapilmistir. Burada k
parametresi 3 secilmistir. Bununla beraber gruplama 3 kez farkli olarak yapilmis
ve her gruplama seti i¢cin model egitilerek siniflandirma sonuclarinin ortalamasi
alinmistir. Bu sayede test verisinde elde edilecek sonuglara yaklasilmis ve modelin
veriyi ezberlememesi saglanmustir.

CatBoost algoritmasinda kullanilan kullanici girisli parametreler bir arama algoritmasi
ile belirli sinirlar dahilinde belirlenmistir. Algoritmada kullanilan parametreler Cizelge
[3.2]de verilmistir.

Cizelge 3.2: ML modelinde kullanici girigli parametreler.

ML Modeli ML Modeli Aciklama
Parametresi Parametresinin
Degeri

iterations 100000 Modelin egitimi i¢in gereken maksimum
iterasyon sayisl

learning_rate 0.1 Model i¢indeki parametrelerin
giincellenme adim miktar1

max_depth 5 Model i¢inde kullanilan karar agag¢larinin
maksimum derinligi

loss_function Logloss Maliyet fonksiyonu

eval_metric F1 Egitim ve dogrulama verileri ile
olusturulan modelin bagarim metrigi

task_type GPU Modelin egitimi i¢in kullanilan donanim
se¢imi

use_best_model True Model egitimini sirasinda en iyi modelin
secilmesi

early_stopping_rounds | 200 Model egitiminde modelin bagarim
metrigi diistiigiinde veya veri
ezberlenmeye baglandiginda durdurma
iterasyon say1si

3.2.3 ML modelinin performansi

ML modelinin performansin1 6lgmek i¢in modelin 6grenme egrisine, siniflandirma
raporuna ve egitim ve dogrulama verileri i¢in Dogruluk, Hassasiyet, Kesinlik ve
F1 skorlarina bakilir. Bu tez ve tezden tiiretilmis bildiri [8]] i¢in gelistirilip ¢ikarilan

Ozniteligin 6nemini o 6znitelikler olmadan olusturulan model i¢in yapilan performans
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analizinde goriilebilir. Sekil [3.5[de gelistirilmis dznitelik olmadan (b) ve gelistirilmis
oznitelik ile yapilan (a) modellerin 68renme egrileri verilmistir. Cizelge [3.3]de
gelistirilmis 6znitelik olmadan yapilan modele ait; Cizelge [3.4]de gelistirilmis 6znitelik

ile yapilan modele ait Dogruluk, Hassasiyet, Kesinlik ve F1 skorlar1 verilmistir.

. Makine 6grenmesi Modelinin Koordinat
Ozniteligi Kullanarak Elde Edilen Ogrenme Egrisi
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Sekil 3.5: ML modelinin 6grenme egrisini gosteren grafik (diiz ¢izgili e8itim verisi ve
kesikli ¢izgili dogrulama verisi).

Sekil [3.5[de goriildiigu iizere tez kapsaminda gelistirilip ¢ikarilan 6znitelik olan
her pikselin diglerin bulundugu alan i¢in otomatik olarak olusturulmus merkez
noktasina gore koordinatlar dig bolgesinin boliitlenmesinde onemli bir rol oynamaktadir.
Gelistirilen 6zniteligin kullanilmasi ile olusturulan ML modeli ¢ok daha 1yi F1 skoru
vermektedir. Sekilde egitim verisi ile dogrulama verisi i¢in gelen skorlarin 6grenme

egrilerinde paralel gitmesi modelin veriyi ezberlemedigi anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.3: Gelistirilmis 6znitelik olmadan yapilan modele gore siniflandirma skorlari

Veri Setleri _ Simiflandirma Skorlari
Dogruluk Hatirlama Kesinlik F1
Egitim 0.9047 0.0536 0.7318 0.0999
Dogrulama 0.9036 0.0475 0.6571 0.0886
Test 0.8985 0.0298 0.6116 0.0782
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Cizelge[3.3[de sadece Dogruluk ve Kesinlik iizerinden bir bagarim metrigine bakilsaydi,
model istenen sonucu veremeyecegi goriilmektedir. Bunun nedeni veri setindeki

siniflardan "dig degil" sinifinin "dis" sinifina gore bariz fazla olmasidir.

Cizelge 3.4: Gelistirilmis 6znitelik ile yapilan modele gore siniflandirma skorlari

Veri Setleri Smiflandirma Skorlari
Dogruluk Hatirlama Kesinlik F1
Egitim 0,9708 0,8388 0,8615 0,8500
Dogrulama 0,9678 0,8229 0,8465 0,8346
Test 0,9618 0,8157 0,8412 0,8305

Cizelge[3.3]ile benzer sekilde Cizelge [3.4/de sadece Dogruluk ve Kesinlik iizerinden
bir basarim metriine bakilsaydi, model istenen sonucu veremeyecegi goriilmektedir.
Bunun nedeni veri setindeki siniflardan "dis degil" sinifinin "dis" sinifina gore bariz
fazla olmasidir. Cizelgelerden anlagilacag tizere gelistirilen 6znitelik, skorlarda ciddi

artisa sebep olmus ve modelin istenilen sonuglar1 vermesini saglamastir.

Sekil 3.6/da ML modellerinin sonuglar1 ti¢ farkl siitun ti¢ farkli hasta i¢in olmak
izere; birinci satirda panoramik X-Ray dis goriintiileri, ikinci satirda gercek dis
piksellerine ait etiketler, tiglincii satirda koordinat 6zniteligi olmadan elde edilen makine
o0grenme sonuglari, ve dordiincii satirda gelistirilen koordinat 6zniteligi kullanarak
elde edilen makine 6grenme modeli sonuglart goriilmektedir. Gelistirilen 6znitelik
kullanilarak elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu gorsel olarak gosterilmistir. Bu
model ¢iktist kullanilarak otomatik dis bolgesi boliitleme ve daha sonra da otomatik
dis boliitleme islemleri yapilmistir. Sadece ML modeli kullanilarak dislerin boliitlenme
islemi gerceklestirilememistir. Bunun sebebi, disler arasindaki bogluklarin ve dis olan
piksellerin yeterli dl¢lide bulunamamasidir. Sadece Dogruluk basarim metrigi ile
modelin 1yi ¢calistig1 varsayilabilir ancak bu tez kapsamindaki dig boliitleme isleminde
dislere ait piksel degerlerinin dis olmayan piksel degerlerine gére daha az olmasi
Dogruluk bagarim metriginin bu ¢aligma icin uygun degerlendirme olciitii olmadigi
goriilmiistiir. Bu yiizden Hatirlama, Kesinlik ve 6zellikle F1 basarim metriklerine de
bakilmistir. ML modelinin tek bagina dis bolgesi boliitleme islemi i¢in yeterli olmasinin
yaninda diglerin béliitlenmesi isleminde yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Bu sebeple
calismada yapilan islere ek olarak sekil uydurma, DL modeli gelistirme ve uygulama

ve Chan-Vese boliitleme algoritmasi kullanma islemleri yapilmistir.
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Sekil 3.6: Farkli hastalara ait ML modellerinin dis bolgesi boliitleme sonuglari.

3.3 Dis Bolgesinin Boliitlenmesi

Calismada dis bolgesinin tam olarak boliitlenmesini saglayan sekil uydurma yonteminin
kullanildig1 ve ML modelinin performansinin arttirildigi boliimdiir. ML modelinden
elde edilen sonuglarda ilk 6nce agiz bolgesinin sag ve sol sinirlart her goriintii i¢in
belirlenir. Daha sonra bu sinirlarin deismeyecegi varsayilarak sinirlarin arasinda kalan
diglere ait piksellere ve dislere ait olmayan piksellere gore optimizasyon problemi
belirlenip coziiliir. Coziim yontemi olarak gradyan azaltma yontemi kullanilmustir.
Optimizasyon uygulamasinda dis bolgesine uyacak iki eliptik sekil piksellere gore
uydurulur. Uydurulan sekillerde biiyiik eliptik seklin merkez noktas1 ML modelinde
kullanilan ve daha 6nce denenmemis tez icin gelistirilen 6znitelik, dis bolgesinin merkez
noktasi, kullanilmistir. Merkez noktasinin y-koordinat diizleminde olan bileseninin 0.1

kadar ikinci eliptik sekil i¢in parametre olarak kullanilmistir.
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Sekil [3.7fde ML modeli sonucunun iizerine uydurulmus dis bolgesi sekli verilmistir
ve sekildeki her bir goriintii farkli hastaya ait ML modeli sonucunu ve sekil uydurma

sonucunu icermektedir.

Sekil 3.7: Farkli hastalara ait deforme sekil uydurma sonuglart.

Sekil uydurma sonucunda ortaya ¢ikan en dnemli sonug, iist ¢cene bolgesinde dis etinin
bulundugu alanin alinmamas1 olmustur. Bu sayede dis eti ve iizerindeki kemikleri iceren
piksellerin yanlhs simiflandirilmasinin 6niine geg¢ilmis ve ML modelinin sonucunda
elde edilen smiflandirma skorlarinda (Cizelge [3.4)) iyilestirme yapilmustir. Sonraki
asama olan DL modelinde de sekil uydurma sonuglar1 kullanilarak iist ¢cene iistiinde
dis etlerinin veya cene kemiginin dis olarak tespit edilmesi sekil uydurma islemi ile

engellenmistir.
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3.4 DL Modeli

Calismada, dis bolgesinin boliitlenmesi yapildiktan sonra diglerin boliitleme isleminin
yapilabilmesi icin once disler tespit edilmistir. DL modelinin olusturulmasi i¢in bir dizi

islemler yapilmis ve parametreler belirlenmistir.

Ik sekil uydurma ve ML modeli ile otomatik olarak bulunan dis bolgesi alt 6rnekleme
yapilan orijinal goriintiiler iizerinde kullanilmistir. Daha sonra orijinal goriintiilerden
dis bolgesinin oldugu alanlar kesilmistir. Bir sonraki asamada, her goriintii i¢in dislerin
bulundugu bolgeler dikdortgen kutular icinde etiketlenmistir. Son olarak DL modeli

olan Faster R-CNN algoritmasina parametreler girilerek modelin egitimi baglatilmisgtir.

Algoritmada kullanilan parametreler Cizelge [3.5[de verilmistir. DL modeline ait
ogrenme egrisi, kirmiz1 kesikli ¢izgi dogrulama ve mavi diiz ¢izgi egitim verisinin

performansi olmak iizere Sekil [3.8]de gosterilmistir.

Cizelge 3.5: DL modelinde kullanici girigli parametreler.

DL Modeli Parametresi DL Modeli Aciklama
Parametresinin
Degeri

num_classes 2 "dig" ve "dig degil" nesneleri ve siniflari

maxpool_kernel_size 2 CNN i¢in maksimum deger bulma
filtresinin matris boyutu

maxpool_stride 2 Maksimum deger bulma filtresinin
goriintil iizerinde kaydirilma adim sayisi

max_detections_per_class 100 Goriintiideki her sinif icin maksimum
tespit sayisi

score_converter SOFTMAX Sinif tespiti i¢in kullanilan aktivasyon
fonksiyonu

initial_learning_rate 0.0003 Model i¢indeki parametrelerin
giincellenme adim miktar1

iou_threshold 0.6 IoU bagarim metriginin @[) esik
degeri

from_detection_checkpoint | true Model egitiminde modelin basarim
metrigi diistiigiinde veya veri
ezberlenmeye baslandiginda en iyi
modelin kaydedilmesi height

num_steps 200000 Modelin egitimi i¢in gereken
maksimum iterasyon sayist
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Sekil 3.8: DL modelinin 6grenme egrisini gosteren grafik (diiz ¢izgili egitim verisi ve
kesikli ¢izgili dogrulama verisi).

Sekil [3.8[de goriildiigii iizere eitim verisi ile dogrulama verisi igin gelen hata
degerlerinin 6grenme egrilerinde paralel gitmesi ve aralarindaki farkin ¢cok olmamasi
modelin veriyi ezberlemedigi anlamina gelmektedir. DL modeline giris olarak,
goriintiiler orijinal goriintiilerin ML modelinde bulunan dis bolgesinin sinirlari iginde
kalan kesilmis halleri verilmigtir. Goriintii kesme islemi, dig bolgesi i¢in olusturulan
sekil uydurma optimizasyonu ile yapilmigtir. Bu alan i¢inde kalan orijinal goriintiiler
DL modeline girdi olarak verilip ¢iktist incelenmistir.

Farkli hastalar icin DL modelinin ¢iktisi, kirmiz1 diiz ¢izgili dikdortgen kutular
icinde bulunan disleri gostermek ve (a-d) arasi egitim verisindeki baz1 goriintiilerin
sonuglari, (e-h) aras1 dogrulama verisindeki bazi goriintiilerin sonuglari, ve (i-1) arasi
test verisindeki bazi goriintiilerin sonuglari olmak tizere Sekil [3.9[da verilmistir. Sekil
[3.97da goriildiigii tizere dislerin tespiti egitim, dogrulama ve test goriintiilerinde iyi
sonuclar alarak yapilmistir. Sekilde goriildiigii iizere DL modeli ¢ikisinda disler, dis
ile beraber dolgular, sadece dolgular ve implantlar basarili bir sekilde bulunmustur.

Ancak bazi goriintiilerde dis olmayan nesenelerin veya iki disin tek dis olarak tespiti

gozlenmistir. Ornegin, Sekil 3.10i| ve [3.10k[de disler aras1 boslugun yeterince fazla

olamamasi nedeniyle iki disi tek dis gibi gormiis veya bir disin kokii diger disin
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bulundugu alana girmesi nedeniyle ilgili dis iki kere bulunmustur. Bagka bir 6rnekte,
Sekil [3.10de iist ¢cene bolgesinde dis olmayan bir alan dis olarak tespit edilmistir.
Bu problemleri ¢c6zmek ve tam otomatik dig boliitlemesi yapabilmek i¢in Chan-Vese

algoritmasi bir sonraki asamada kullanilmistir.
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Sekil 3.9: Farkli hastalara ait DL. modelinin sonuglari.

3.5 Dislerin Boliitlenmesi

Calismada disleri iceren dikdortgen kutular DL modeli ile bulunduktan sonra disler, tek
tek hem ML hem sekil uydurma hem de DL sonuglarindan faydalanilarak boliitlenmistir.
ML modeli sonucundan elde edilen dis bolgesindeki disler ve dis olmayan bazi
kisimlar1 boliitlenme sonucu elde edilmistir. Bu sonug iizerinde dis bolgesindeki dis
olmayan piksellerin bir kismini elemek i¢in sekil uydurma islemi yapilmistir. DL
modelinde ise sekil uydurma ile olusan dis bolgesi sinirlart orijinal goriintiilerde
kullanilmis ve dis bolgesi kesilerek bu bolge iizerinde dislere ait kutular bulunmusgtur.
Bu kutularin kiiciiltiilerek tam dis boliitleme islemi yapilabilmesi i¢in Chan-Vese
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile diglere ait DL. modelinin ¢iktis1 ve ML
modelinin ¢iktist birlestirilerek dislere ait pikselleri igceren tam otomatik dis boliitleme

islemi gerceklestirilmistir. Chan-Vese algoritmasinda kullanici girigli parametreler ve
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parametrelerin otomatik arama ile bulunan degerleri Cizelge [3.6]da verilmistir.

Cizelge 3.6: Chan-Vese algoritmasinda kullanict girigli parametreler.

Algoritma Parametresi | Algoritma Parametresinin Degeri Aciklama

o 1 Gauss filtre varyansi

a 0.4 Noktalar aras1 gerginligi
kontrol eder.

B 0.2 Sinirlarin biikiilmesini
kontrol eder.

Y 1 Sinirlar i¢in 6grenme
adim sayis1

K 0.15 Goriintiideki yiiksek enerjili
siurlar kontrol eder.

Wy 0.3 Sinirlar i¢in agirlik
katsayis1

We 0.4 Goriintiideki kenarlar i¢in
agirlik katsayisi

W; 0.7 Goriintiideki giiriiltii icin
agirlik katsayisi height

iterations 200 Algoritma i¢in gereken

maksimum iterasyon sayisi

Dis boliitleme icin tasarlanan algoritmanin ¢calisma adimlar: her goriintii i¢in su sekilde

olmaktadir:

1. DL modelinden elde edilen disleri icine alan kutunun koordinatlar1 alinir.

2. ML modeli sonucu olan sadece "dis" ve "dis degil" siniflarim1 iceren goriintii,

Gauss filtresinden gecirilir.

3. DL modelinden elde edilen kutular, ML sonucu iizerine yerlestirilerek icin Chan-

Vese algoritmas1 uygulanir.

4. Chan-Vese algoritmas: sonucunda bulunan dise ait maske eger 4450 esik

degerinden biiyiikse iki disi igerdigini gosterir ve dis maskesi olarak alinmaz.

5. Chan-Vese algoritmasi sonucunda bulunan dise ait maske icerisinde ML
modelinden elde edilen "dis" simiflarin1 igcermiyorsa dige ait bir maske olmadigini

gosterir ve dis maskesi olarak alinmaz.

6. Adim (4) ve (5) kontrol edildikten sonra dise ait maskelerin Chan-Vese algoritmasi
sonucunda ¢ok genis olmasini engellemek i¢in maskelerin genisligi ve yiiksekligi

kiictltiliir.

7. Adim (1) - (6) aras1t DL modelinde ilgili goriintii i¢in bulunana dise ait olan her

kutu i¢in tekrarlanir.
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Sekil 3.107da kirmiz1 diiz ¢izgili dikdortgen kutular, bulunan disleri gostermekte olup
her siitun farkl bir hastaya ait goriitiiler gosterilmistir. Sekil[3.107da goriildiigii tizere ML
ve DL modellerinde egitim verisi olarak kullanilan goriintiilere ait sonuglar, dis bolgesi
boliitleme ve dis boliitleme icin yeterli ve basarili olmustur. Chan-Vese algoritmasi ve

dis boliitleme i¢in gelistirilen algoritma sonucunda bazi diglerin genisligi azalmistir

ancak tespit ve boliitlenme islemleri icin yeterli seviyede oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.10: Dig boliitleme i¢in kullanilan ML, DL modellerinin ve Chan-Vese
boliitleme algortimasinin ML, DL modelleri i¢in hazirlanan egitim verilerine ait
sonuglari. (a-d) arasi farkli hastalara ait sekil uydurma ile kesilmis panoramik X-Ray
dig goriintiileri, (e-h) arast ML modelinin sonuglari, (i-1) aras1 DL modelinin sonuglari,
ve (m-p) arast Chan-Vese algoritmasinin sonuclari.
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Sekil 3.11]de kirmiz1 diiz ¢izgili dikdortgen kutular, bulunan digleri gostermekte olup
her siitun farkl bir hastaya ait goriitiiler gosterilmistir. Sekil 3.11]de goriildiigii tizere
ML ve DL modellerinde Sekil [3.10[dan farkli olarak dogrulama verisi olarak kullanilan
goriintiilere ait sonuglar, dis bolgesi boliitleme ve dis boliitleme icin yeterli ve basarili
olmustur. Chan-Vese algoritmasi ve dig boliitleme i¢in gelistirilen algoritma sonucunda

baz1 diglerin genisligi azalmistir ancak tespit ve bdoliitlenme islemleri i¢in yeterli

seviyede oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.11: Dis boliitleme i¢in kullanilan ML, DL modellerinin ve Chan-Vese
boliitleme algortimasinin ML, DL modelleri i¢in hazirlanan dogrulama verilerine ait
diger sonuglar. (a-d) arasi farkli hastalara ait sekil uydurma ile kesilmis panoramik
X-Ray dig goriintiileri, (e-h) aras1t ML modelinin sonuglari, (i-1) aras1 DL modelinin
sonuglari, ve (m-p) aras1 Chan-Vese algoritmasinin sonuclari.
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Sekil 3.12]de goriildiigii tizere ML ve DL modellerinde Sekil [3.11[den farkli olarak
test verisi olarak kullanilan goriintiilere ait sonuglar, dis bolgesi boliitleme ve dis
boliitleme icin yeterli ve basarili olmustur. Chan-Vese algoritmasi ve dis boliitleme

icin gelistirilen algoritma sonucunda bazi diglerin genisligi azalmistir ancak tespit ve

boliitlenme islemleri i¢in yeterli seviyede oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.12: Dis bdoliitleme i¢in kullanilan ML, DL modellerinin ve Chan-Vese
boliitleme algortimasinin ML, DL modelleri icin hazirlanan test verilerine ait diger
sonuglari. (a-d) aras1 farkli hastalara ait sekil uydurma ile kesilmis panoramik X-Ray
dig goriintiileri, (e-h) aras1 ML modelinin sonuglari, (i-1) aras1 DL modelinin sonuglari,
ve (m-p) arast Chan-Vese algoritmasinin sonuclari.
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Sekil [3.13]de goriildiigii iizere ML ve DL modellerinde $ekil [3.12/den farkli olarak
test verisi olarak kullanilan farkli goriintiilere ait sonuglar, dis bolgesi boliitleme ve
dis boliitleme icin yeterli ve basarili olmustur. Chan-Vese algoritmasi ve dis boliitleme

icin gelistirilen algoritma sonucunda bazi diglerin genisligi azalmistir ancak tespit ve

boliitlenme islemleri i¢in yeterli seviyede oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.13: Dis boliitleme i¢in kullanilan ML, DL modellerinin ve Chan-Vese
boliitleme algortimasinin ML, DL modelleri i¢in hazirlanan test verilerine ait diger
sonugclari. (a-d) arasi farkli hastalara ait sekil uydurma ile kesilmis panoramik X-Ray
dig goriintiileri, (e-h) aras1 ML modelinin sonuglari, (i-1) aras1 DL modelinin sonuglari,
ve (m-p) arast Chan-Vese algoritmasinin sonuclari.
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Dislerin boliitleme islemi, goriintii iyilestirme, ML, degisken sekil uydurma, DL ve
Chan-Vese sirasiyla kullanilarak tamamlanmistir. Bir sonraki asamada dis boliitleme
performansi, dis hekimleri yardimiyla elle etiketlenen dislere ait pikseller ile dis
boliitleme iglemi sonucunda tam otomatik bir sekilde bilgisayar yardimiyla elde edilen

piksellerin karsilastirilmasi ve siniflandirma skorlari ile Sl¢iilmiistiir.

3.6 Piksellerin Siniflandirma Analizi

Bu asamada calisma sonucunda elde edilen dislere ait pikseller ile dis hekimleri

yardimiyla elle etiketlenmis dislere ait pikseller karsilastirilmistir. Sonuglar Cizelge

3.7/ de verilmistir.

Cizelge 3.7: Dis boliitleme isleminin sonucuna gore siniflandirma skorlari

Veri Setleri _ Simiflandirma Skorlari
Dogruluk Hatirlama Kesinlik F1
Egitim 0,9825 0,8854 0,9162 0,9068
Dogrulama 0,9798 0,8802 0,9078 0,8974
Test 0,9722 0,8747 0,8966 0,8901

Cizelge [3.7/de verilmis olan siniflandirma skorlarinin, ML modelinde elde edilen ve
Cizelge[3.4]de gosterilen skorlara gore daha iyi oldugu gériilmektedir. Ayrica dislerin

bulundugu noktalar ve dislere ait olan tam sinirlar otomatik olarak bulunmustur.
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4. SONUC

Bu calismada panoramik X-Ray dis goriintiileri izerinde yapilan dislerin boliitlemesinin
tam otomatik olarak yapilamamasi temel ¢ikis noktasi olmustur. Panoramik X-
Ray dis goriintiilerinin diger X-Ray dis goriintiilemelerine gore daha ucuz olmasi
bircok hasta i¢in yaygin kullanilan goriintiileme ¢esidi olmasini saglamistir. Bunun
ile beraber diglerin tespitini ve boliitlenmesini zorlastirmistir. Calisma kapsaminda
dislerin boliitlemesi i¢in panoramik X-Ray dig goriintiilerinde kullanilmak tizere digleri
boliitlenmesini otomatik olarak yapan bir yap: tasarlanmistir. Calismada 50 faklh
hastanin dolgular ve implantlar dahil olmak iizere dis oldugu kesin olan bolgeler
dis hekimleri yardimiyla etiketlenen panoramik X-Ray dis goriintiileri kullanilmasgtir.
Calismada goriintii eniyileme teknigi HE, ML modeli gelistirme, dis bolgesi boliitlemesi
icin degisken sekil uydurma, DL modeli gelistirme ve Chan-Vese ile gelistirilen dig
boliitleme algoritmas1 yapilmistir. ML, DL ve degisken sekil uydurma metotlar: ile
metotlarin her birindeki kullanic1 girigli parametreler optimizasyon ile belirlenmistir.
ML ve dis boliitleme kullanilarak yapilan boliitleme isleminde basarim metrigi olarak
F1 skor secilmistir. DL kullanilarak yapilan dig tespiti isleminde basarim metrigi olarak
IoU secilmistir.

ML modelinin basarimini, max_depth, learning_rate ve iterations parametrelerinin
ciddi sekilde arttirdig1 gozlenmistir. Bu tez kapsaminda gelistirilmis ve daha once
denenmemis ML modeli i¢in en 6nemli 6znitelik, dis bolgesinin merkezinin otomatik
cikartilmasi olarak belirlenmistir. ML modelinin egitilmesinde K-CV algoritmasinin
verinin ezberlenmemesindeki ve modelin basarili olmasindaki etkisi gozlenmistir.
Ayrica max_depth parametresinin CatBoost algoritmasinda verinin ezberlenmemesi
icin Onemli bir parametre oldugu goriilmiistiir. ML modeli tek bagina dislerin tek tek
boliitlenmesinde yeterli olmadig1 Sekil [3.67da goriilmektedir. Bu yiizden bu modelin
ciktisi, dis olmayan bazi piksellerin elemesinde ve tam dis bolgesi boliitlenmesinde
kullanilmak iizere degisken sekil uydurma optimizasyonunda kullanilmisgtir.

Degisken sekil uydurma yonteminin basarimini, ML modelinin ¢iktisindan elde edilen
dis bolgesi sinirlarinin ve bu tez kapsaminda ¢ikartilmis ve gelistirilmis 6znitelik olan
dis bolgesinin merkez noktasinin ciddi sekilde arttirdigi gézlenmistir. Uygulanan
optimizasyon yonteminde dis bolgesi i¢cinde kalan "dis" olarak bulunan pikseller,
"dis degil" olarak bulunan pikseller ve uydurulacak sekil disinda kalmig "dis" olarak

bulunan pikseller maliyet fonksiyonunda kullanilmigtir. Sonug¢ olarak alt ¢enenin

55



sekli, dig bolgesinin sag ve sol sinirlar1 ve iist ¢cenenin sekli diizgiin bir bicimde elde
edilmistir. Cikartilan sekiller orijinal goriintiiler tizerinde kullanilarak dis bolgesi orijinal
goriintiiden ayrilmigtir. Ayrilan goriintiiler DL modelinin girdisi olarak kullanilmisgtir.
Yapilan optimizasyon sayesinde DL modelinin diizgiin ¢ikti vermesi saglanmustir.

DL modelinin basarimini, maxpool_kernel_size, maxpool_stride, score_converter ve
iou_threshold parametrelerinin ciddi sekilde arttirdig1 gozlenmistir. Diglere ait sinirlar
dikdortgen bir kutu igerisinde bulunmusgtur. Bu kutularin diger diglerin bir kimim
icerdigi durumlar oldugu gibi iki disi bir dis olarak aldig1 veya dis olmayan alanlari
dis olarak tespit ettigi de nadir de olsa goriilmiistiir. DL modelinin tam panoramik
X-Ray goriintiilerinde az veri ile diizgiin calismadigi tespit edildigi i¢cin oncesinde tam
dis bolgesi boliitleme islemi gerceklestirilmistir. Genel olarak DL modelinin dislerin
tespitinde basarili oldugu goriilmiistiir.

Dis boliitleme isleminde ML ve DL modellerinin c¢iktilar1 Chan-Vese algoritmasinin
girdisi olarak kullanilmigtir. Dig boliitleme yonteminin bagarimini, Chan-Vese algoritmasinin
parametreleri (o, o, B, ¥, K, w;, we, wy ve iterations), ML modeli ¢iktis1 ve DL
modelinin ¢iktis ciddi sekilde etkiledigi ve arttirdig1 gozlenmistir. ML modeli sonucundaki
goriintiiler tizerinde DL modelinden elde edilen kutular Chan-Vese algoritmasi ile
kiiciiltiilerek dislere ait sinirlar bulunmustur. ML modelinden gelen siniflandirma
skorlari 1yilestirilmistir. DL. modelinden gelen iki disi bir dis alinmasi veya dis olmayan
alan1 dis olarak tespit edilmesi gibi hatalar dis boliitleme isleminde gelistirilen algoritmada
giderilmigtir.

Genel olarak calismada benzer ¢alismalara gore ¢cok daha az goriintii verisi kullanilmis
ve en iyi sonuglardan birine sahip calisma [3]] ile benzer sonuclar elde edilmistir. Ayrica
calismada daha once denenmemis ve gelistirilmemis bu tez kapsaminda c¢ikartilan
Oznitelik, dis bolgesinin merkez noktasi, kullanilmigtir. Dis bolgesinin tam otomatik
olarak boliitlenmesinde ise degisken sekil uydurma yontemi diger calismalardan farkli
olarak ilk bu ¢aligmada kullanilmigtir.

Calisma kapsaminda olusturulan bu yap biiyiitiilebilir ve modiiler bir sekilde bagka
boliitleme modelleri veya basarim metrikleri ile kullanilip performans arttirilabilir.
Olusturulan bu yapi ile dig boliitleme iglemi kullanicinin deneyiminden bagimsiz olarak
tam otomatik bir bigcimde yapilarak daha genel bir yaklagim olusturulabilir.

Yapilan ¢alisma asagida belirtilen yontemlerle daha da ileriye tasinabilir.

e ML ve DL modelleri icin daha fazla goriintii verisi elde edilip modellerin bu
verilerle egitilmesi yapilabilir. Ornegin, eldeki verilerde yeterli cesitlilige sahip
dis goriintiileri olsa da 20’lik dislere sahip bir bireye veya yeni dis ¢ikaran bir
bireye ait goriintiiler yeteri kadar yoktur.

e Dis bolgesi boliitlemesinde kullanilan degisken sekil uydurma yonteminde tek
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bir sekil yerine hem iist ¢cene i¢in hem de alt ¢ene i¢in iki farkli degigken sekil
uydurma optimizasyonu yapilarak diglere ait olmayan alanlarin elenmesi daha

kesin bir bicimde yapilabilir.

e DL modelinde sadece dis tespiti yerine son donemde genel olarak CNN temelli
derin 6grenme modeli olan Mask R-CNN algoritmasi ile hem dislerin tespiti hem

de tespit edilen dislerin boliitlenmesi gerceklestirilebilir.

e ML modeli i¢in dig bolgesinin merkez noktas1 gibi ayirt edici ve 6nemli daha ¢ok
Oznitelik ¢ikartilabilir.

e Dis boliitleme isleminde kontrollii bir bicimde dislerin boliitlenmesinden sonra

cevresinin kii¢iiltiilmesi ve tam dis seklinin alinmasi saglanabilir.
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