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OZET

Amag: Dental implantlar, eksik disler i¢in en populer ve kabul géren rehabilitasyon
yontemlerinden biri haline gelmistir. Bircok parca iceren dental implantlar, kendine
has tasarima sahiptir ve dis hekimlerinin etkin bir tedavi sunabilmesi i¢in
implantlarin treticisini tanimlayabilmesi gerekir. Calismamizin amaci, yapay zeka
sistemlerinin ¢esitli dental implantlarin marka ve modelini tanimlamadaki etkinligini
degerlendirmektir.

Yontem: Bu cahismada, 2020 - 2023 arast Akdeniz Universitesi Dis Hekimligi
Fakultesi’nde dental implant tedavisi uygulanmis hastalardan alinan panoramik
radyograflar geriye donlk olarak toplanmistir. Bes tireticinin yedi implant modeline
ait 1907 adet implant iceren toplam 523 panoramik radyograf veri setine dahil
edilmistir. Bu veri setine parlaklik ve rotasyon degisiklikleri yapilarak veri artirma
uygulanmistir. Elde edilen yeni veri setinin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve
%10’u test verisi olarak boliinmiis ve implantlarin etiketlenmesi Labellmg programi
kullanilarak yapilmustir. implant sistemlerinin tanimlanmas1 amaciyla yapay zeka
tabanli nesne tespit yontemlerinden YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOvVS algoritmalar1
kullanilmustir. Algoritmalarm performansini degerlendirmek i¢in kesinlik, duyarlilik,
MAP, F1 skorlar1 ve hata matrisleri kullanilmistir.

Bulgular: Tum implantlar arasi1 kesinlik, duyarlilik, mAP ve F1 skorlar1 YOLOV5
icin sirasiyla 0,786, 0,648, 0,764 ve 0,71; YOLOV7 i¢in sirasiyla 0,81, 0,815, 0,855
ve 0,81; YOLOWS8 icin 0,89, 0,901, 0,955 ve 0,89’dur. Algoritmalar veri setindeki
sayis1 fazla olan ve tasarimi farkli implantlarda genellikle daha iyi performans
gostermistir.

Sonugc: Yapay zeka tabanli nesne tespit algoritmalari, nispeten kicuk bir veri setinde
bile, dental implantlar1 panoramik radyograflar lizerinden tanimlamada yeterli bir
performans gostermistir. Algoritmalar glncellendikce performanslar1  giderek
artmigtir. Daha biiyiik veri kiimeleri ve farkli dental implantlarla egitilmis yapay zeka

sistemleri, implantlar1 tanimlamada hekimlere yardimc olabilir.

Anahtar Kelimeler: yapay zeka, dental implant, nesne tespiti, panoramik radyografi



ABSTRACT

Objective: Dental implants have become one of the most popular and accepted
rehabilitation methods for missing teeth. Dental implants, which contain many parts,
have a unique design and dentists need to be able to identify the manufacturer of the
implants in order to provide effective treatment. The aim of our study is to evaluate
the effectiveness of artificial intelligence systems in identifying the make and model
of various dental implants.

Method: In this study, panoramic radiographs from patients who underwent dental
implant treatment at Akdeniz University Faculty of Dentistry between 2020 and 2023
were retrospectively collected. A total of 523 panoramic radiographs including 1907
implants from seven implant models of five manufacturers were included in the
dataset. Data augmentation was applied to this dataset with brightness and rotation
modifications. The new dataset was divided into 80% training, 10% validation and
10% test data, and the implants were labeled using the Labellmg program. YOLOV5,
YOLOv7 and YOLOV8 algorithms, which are artificial intelligence based object
detection methods, were used to identify the implant systems. Precision, sensitivity,
mMAP, F1 scores and confusion matrices were used to evaluate the performance of the
algorithms.

Results: The precision, recall, mAP and F1 scores across all implants were 0.786,
0.648, 0.764 and 0.71 for YOLO v5; 0.81, 0.815, 0.855 and 0.81 for YOLO v7; and
0.89, 0.901, 0.955 and 0.89 for YOLOVS, respectively. The algorithms generally
performed better for implants with a larger number in the dataset and different
implant designs.

Conclusion: Artificial Intelligence based object detection algorithms have performed
adequately in identifying dental implants on panoramic radiographs, even on a
relatively small dataset. As the algorithms were updated, their performance gradually
improved. Artificial intelligence systems trained with larger datasets and different

dental implants could help physicians to identify implants.

Key words: artificial intelligence, dental implant, object detection, panoramic

radiography
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1. GIRIS

Dental implantlar, dogal disler cesitli sebeplerle kaybedildiginde yapay kuronlari
desteklemek icin dis etinin altina cerrahi olarak yerlestirilmis biouyumlu metal
desteklerdir. Tarih boyunca eksik dislerin rehabilitasyonu amacli gesitli denemeler
olsa da ideal uygulama formu 20.yiizyilin sonlarinda bulunabilmistir. O tarihten bu
yana dental implantlar eksik dislerin rehabilitasyonunda yaygim olarak kullanilan bir
yontem olmus ve Yyiizlerce iretici bu piyasaya girmistir.) implantlar, markalarin
birbirinden ayirt edilmesini zorlastiran farkli sekillerde vida ve st yapilara
sahiptir.® Bu nedenle implant markasmin dogru tanimlanmasi énemli bir klinik

problemdir.

Panoramik radyograflar ¢ene kemikleri ve disler hakkinda bilgileri tek bir gériintiide
elde eder ve implant goriintiilemesinde de kullanilir.® Fakat boylesi gorintiler
uzerinden implant markalarinin tespiti i¢in ¢aba ve deneyim gerekir. Bu sorunun

¢Oziilmesi i¢in otomatize edilmis bir sistemin kullanilmas1 faydal olacaktir.

Yapay zeka, norolojik siiregleri taklit eden makine tabanli algoritmalar1 kullanir. Son
yillarda yapay zeka algoritmalarinda, karmasik verilerin otomatik olarak islenmesi ve

smiflandiriimasi konusunda biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir.®

Ozellikle yapay sinir ag1 ve derin 8grenmenin modellerinden biri olan konvoliisyonel
sinir aglari, tibbi goriintiilerin smniflandirilmas: da dahil olmak Uzere bilgisayarla
gorme yetenekleri sunmaktadir.’® Yakin zamanda, dental radyografilerdeki cesitli
lezyonlar1 veya nesneleri tespit etmek veya siniflandirmak igin konvoliisyonel sinir
aglar1 kullanan birgok calisma yapilmistir.® Ayni amacla, dental implantlari
smiflandirmaya yonelik calismalar da literatiirde kendine yer bulmustur.® Fakat

bilgimiz 15131nda bu ¢aligmalar smirh sayidadir.

Bu tez galigmasinda, panoramik radyograflar tUzerinden yapay zeka tabanli nesne
tespit algoritmalar1 olan YOLOvV5, YOLOv7 ve YOLOvV8 kullanilarak dental

implantlar tanimlanmaya ¢aligilmustir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Dental implant

2.1.1. Dental Implant Nedir?
Implant kelimesi etimolojik olarak; Latince “in” ‘igerisine’ ve “plantare” ‘ekmek,

yerlestirmek’ anlamma gelen kelimelerin birlesiminden tiiretilmistir.®

Modern dis hekimliginin amaci, stomatognatik sistemin atrofisi, hastaligi veya
travmasindan bagimsiz olarak hastayr normal islevine, konugmasina, saghigina ve
estetigine kavusturmaktir. Bu nihai amaca yanit olarak, dental implantlar; periodontal
hastalik, travma veya baska nedenlerle disini veya dislerini kaybetmis, genel agiz
saglig1 iyi olan kisiler i¢in ideal bir segencktir. Dental implantlar, dogal dislerin
olmadig1 yerlerde yapay bir kuronu desteklemek igin dis eti altina cerrahi olarak

yerlestirilen biyouyumlu metal ankrajlardir.®)

Dental implantlarla ilgili artan ihtiya¢ ve kullanim, hastalarn daha uzun sire
yasamasl, yasa baglh dis kaybi, hastalarin sosyal agidan daha aktif ve estetik agidan
daha bilingli olmasi, daha yiiksek kismi veya tam dissizlik insidansi1 ve geleneksel

protezlerdeki komplikasyonlar ile a¢iklanabilir.?

2.1.2. Dental Implantin Kisa Tarihcesi

Dental implantlarin tarihi, eksik dislerin yerine insan g¢ene kemiklerine oyulmus
deniz kabuklar1 ve taslarin yerlestirildigi antik Misir'a kadar uzanir.('? Ayni
sekilde, Guney ve Kuzey Amerika ile Orta Asya ve Akdeniz bdlgelerinde 2000
yildan daha eski erken uygarliklarda baslamakla beraber modern anlamdaki
implantoloji birka¢ ylizyillik bir ge¢mise sahiptir. Arkeolojik bulgular, bu
uygarliklarin eksik dislerin yerini oyulmus tas, deniz kabuklari, kemikler, ¢ekilmis
disler, ve altin alasimlar1 kullanarak rehabilite ettiklerini gostermistir.314
1930’larda Honduras’ta yapilan arkeolojik kazilarda, kayip (¢ alt kesici disin
soketine yerlestirilmis halde ti¢ parca deniz kabugu bulunmus ve bunlardan ikisinin
cevresinde  kompakt kemik olusumu ile  osseointegrasyon  saglandigi

gdzlemlenmistir. %



1500'lerden yaklagik 1800'lere kadar Avrupa'da, yoksullardan satin alinan veya
kadavralardan calman disler, insandan insana transplantasyon icin kullanilmstr.®®)
Modern dental implantlara dair teknik, ilk kez Fransiz dis hekimi Maggiolo
tarafindan tanimlanmistir. Bu teknikte cekim soketine 18 ayarlik altin alagimi

yerlestirmis sonrasinda iist yapi olarak porselen kullanilmustir,316)

1913’te Greenfield, 24 karat altinla kaplanmig irido-platin yapili silindirik bir yapay
kokii hastanin ¢ene kemiginde uygun bir kavite olusturarak implante etmistir.”)
1930’lara gelindiginde Strock kardesler krom, kobalt ve molibdenden olusan
Vitallium alasimmi agiz i¢inde basarili sekilde uygulamistir.*® 1938'de Doktor P.B.
Adams, hem i¢ten hem de distan yivli olan, iyilesme bashgi bulunan silindirik bir
endossedz implantin patentini almistir.®® lk subperiosteal implant 1940’1l yillarin
basinda Dahl tarafindan uygulanmis olsa da, popiilerligini 1940’11 yillarin sonunda
Gershkoff ve Goldberg ile birlikte kazanmustir.!® Subperiosteal implant tasarimu,
1950°li yillarda Lew, Bausch ve Berman tarafindan daha fazla arastirilmis ve
detaylandirilnustir.*® Yine 1940°h yillarda Formiggini, italya’da diizenlenen bir
konferansta, paslanmaz celik veya tantalyumdan olusan, kendi tizerine saril1 ve spiral

yapida, kemik i¢i implant1 tanitmustir (Sekil 2.1).¢320)

Sekil 2.1. Formiggini implantlarinin sematik ve radyografik goriintiisii®”

Per-Ingvar Branemark adlhi Isvecli bir ortopedi cerrahi, 1950°1i yillarda
osseointegrasyon terimini ortaya atmig ve doku ile entegre protez g¢aligmalarina
baglamistir. Kopekler {iizerinde yaptigi deneylerde yumusak ve sert dokularda

reaksiyon olusturmadan uzun vadeli implant entegrasyonu saglamstir (Sekil 2.2).?1



Bunu takiben 1965 yilinda ilk kez dissiz bir insan Uzerinde titanyum implantlar

uygulanmis ve 10 yillik takibi yapilmistir.?®? Basar1 ile sonuglanan preklinik

uygulamalar sonrasinda dental rehabilitasyon i¢in farkli implant sistemleri Klinik

rutinde uygulanmaya baglanmistir.

Sekil 2.2. Kopek tibiasina yerlestirilmis implantin ¢evresindeki yeni kemik formasyonunu gésteren

radyografik gértintu®

2.1.3. Dental Implantlarin Simflandiriimasi

Gunumuzde dental implantlar ¢ok cesitli sekillerde siniflandirilabilmektedir. Ornek

bir siiflama asagida verilmistir®®:

1)
2)

3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

Dokuya penetrasyonuna gore

Implantin makroskopik tasarimma gore

a) Silindirik

b) Vida

c) Blade

d) Pinler

e) Endodontik sabitleyiciler

Implant tasarimina veya gereken ameliyat sayisina gore
Implantin yiizeyine gore

Implant yiizey dokusu ve piiriizliiliigiine gore
Implant yiizeyinin kimyasal bilesimine gore
Implantin yiizey enerjisi ve yiikiine gore
Implant-abutment arayiiziine gore

Implant iiretiminde kullanilan malzemeye gére

10) Dokunun gosterdigi biyolojik tepkinin tiiriine gore

4



11) implantin uzunluguna gore

12) Implantin genisligine gore

Makroskopik tasarim esas alindiginda, giiniimiiz pratiginde en sik kullanilan

implantlar vida tipindedir.

Vida Tipi implantlarin Karakteristik Ozellikleri
Cesitli firmalara ait kemik i¢i implantlar, makroskopik tasarimi iizerinden
tanimlanabilmesi i¢in Sahiwal ve arkadaslar1 tarafindan Ozelliklerine gore
smiflandirilmistir.?42% Bu simiflamaya gore implantlar koronal, orta-gévde ve apikal
olmak U¢ hayali bolgeye ayrilip makroskopik ozellikleri belirlenmistir. Sonrasinda
Kent Howell ve Nate Farley tarafindan bu 6zellikler esas alinarak gesitli marka ve
modelde implantlara ait i¢ bolgenin radyografik gorintileri bir veri tabani olarak
internet iizerinde hizmete girmistir.?® Buna gore implantlar;
1) Koronal
a) Abutment araylz
i) Eksternal
ii) Internal
iii) Diger
b) Flanj
i) Genis
i) Daralan
iii) Duz
c) Boyun
i) Apikal boyun
2) Orta-gdvde
a) Implant konikligi
i) Konik
i) Konik apeks
iii) Duz
b) Implant yivi
i) Yivli
i) Yivsiz

c) Yivtipi



1) V-seklinde yivli
i) Ters buttress
iii) Kare seklinde yivli
iv) Yuvarlak yivli

d) Orta-gbévde olugu

3) Apikal

a) Apeks sekli
i) V-seklinde apeks
i) Kavisli apeks
iii) Dz apeks

b) Agik apeks

c) Delik sekli
i) Yuvarlak
i) Oblong

d) Apikal bosluk

e) Apikal oluk

olarak kategorize edilmistir (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3. Radyografik ézelliklerine gére implant smiflamasi@®)




2.1.4. implant Gériintiileme Yontemleri

Implant goriintiilemede kullanilacak yontem, cerrahi sahadan elde edilmek istenen
bilgi ve tedavi faz1 gibi etkenlere gore degiskenlik gosterir (Tablo 2.1). implant
cerrahisi Oncesi gorintiilemede amag, kemik kalitesi ve miktari, implantin
uygulanacagi sahanin komsu anatomik yapilarla iligkisi, implant oryantasyonu;
cerrahi sirasindaki amag, implant pozisyon ve oryantasyonu; cerrahi sonrasi amag,

alveol kemiginde iyilesmeyi, implant pozisyonunu degerlendirmektir.”

Tablo 2.1. implant goriintiileme yontemleri

Konvansiyonel Goriintiileme e e ee nae " .
M lleri Goriintiileme Yontemleri

Yontemleri

e Periapikal Radyografi e Manyetik Rezonans Gorlintileme
e Bitewing Radyografi ¢ Konvansiyonel Tomografi

¢ Okluzal Radyografi e Bilgisayarli Tomografi

e Sefalometrik Radyografi e Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi

® Panoramik Radyografi
e Transtomografi
e Dijital Tomografi

Periapikal Radyografi

Periapikal radyografide gorinti elde edilirken paralel veya agiortay olmak tizere iKi
intraoral projeksiyon teknigi kullanilir. Paralel teknikte goruntu sensori bir tutucuya
yerlestirilir ve incelenmekte olan disin uzun eksenine paralel olarak agizda
konumlandirilir, X-151n1 hem dise hem de sensdre dik agiyla yonlendirilir. Agiortay
tekniginde ise Cieszynski’'nin ortak bir kenara ve iki esit agiya sahip liggenler estir
kuralina gore, goriintii sensorii miimkiin oldugunca biikmeden, dise yakin sekilde
konumlandirilir. X-15mm1 disin uzun eksen ile sensorii arasinda olusan agmin
aciortaymna yonlendirilir.?® Her iki teknikte de amag gorintii distorsiyonunu
azaltmak olsa da bozulma paralel teknikte daha az oldugundan dolayr daha
idealdir.?®39  pPeriapikal radyografi cenelerin smirli  bir bdlgesinin yiiksek
cozUnurliklu duzlemsel gorintistni verir. Ilgili alandaki trabekiler paterni, kemik

yogunlugunu ve kritik dneme sahip anatomik yapilarla iliskisini ortaya koyabilir.®?



Fakat periapikal radyografi, goriintiileme alanmin bukkolingual genisligi hakkinda

bilgi veremez.?"

Panoramik Radyografi

Panoramik gorunttleme, maksiller ve mandibular dental arklar1 ve bunlar1 fasiyal
yapilarm film (izerinde tek bir gériintiisiiniin olusturulmasini saglayan tekniktir.®?
Panoramik radyografinin bir diger adi ortopantomografidir. Bu terim Yunanca su
kelimelerden olusur; orto = “ortos” ‘dik, diizgiin’ (disin uzun eksenine dik gelen 1sin
demeti), pan = “pan” ‘hepsi, timii’ (iki dental arkin goriintiilenmesi), tomo =
“tomos” ‘kesit’ (kesit gorintileri) ve grafi = “grafia” ‘yazmak, ¢izmek, aktarmak’

(goruntli olusturma).®®

Panoramik radyografi tekniginde goOruntl, dénen bir x-isimn1 kaynagi tarafindan
olusturulan, maksilla ve mandibulanin degisken kalinliktaki kavisli bir kesitidir. Isin
kaynag1 ve goruntl sensorunin hasta etrafinda donmesi nedeniyle goriintiileme alani
icerisindeki obje ve dokularin net olarak gOrilebildigi kavisli bir odak koridoru
(focal trough veya imaj tabakasi) olusur.®® Imaj tabakasi igerisinde yer alan yapilar
netken disinda kalan yapilar bulaniklasir.®? Panoramik radyografi, %10 ila %30
arasinda degisen bir magnifikasyona sahiptir. Bazen bu, ayni panoramik goriintiiniin
farkli alanlarinda degisiklik gosterir (Sekil 2.4). Ayrica konumlandirma hatast

mevcutsa magnifikasyon degisir.?”

Sekil 2.4. Digsiz mandibulanin implant 6ncesi degerlendirmesi i¢in alinmis panoramik goriintiide
hastanin agzinda opak isaretleyicili (5 mm ¢apida metal kiireler) radyografik stentlerde olusan farkli
miktarlardaki magnifikasyon®”



Panoramik radyografi endikasyonlari:

Dentisyonun genel degerlendirmesi

Gomiilii dislerin degerlendirilmesi

Daimi dentisyonun siirmesinin degerlendirilmesi

Kistler, timdrler ya da enfeksiyonlar gibi kemik igi patolojilerin incelenmesi
Periodontal hastaliklarda alveol kemik ytiksekliginin degerlendirilmesi
Implant 6ncesi her iki ¢enenin degerlendirilmesi

Temporomandibular eklemin kabaca degerlendirilmesi
Dentomaksillofasiyal travma

Maksillofasiyal iskeletin gelisimsel bozukluklari

Panoramik radyografinin avantajlar:

Dentisyonu ve maksillofasiyal kemikleri genis kapsamli gosterme
Diisiik radyasyon dozu

Trismuslu hastalarda kullanilabilmesi

Hizl1 ve kullanish bir teknik olmasi

Pozisyonlama kolaylig1 ve zaman tasarrufu

Hastalar tarafindan daha kolay algilandigindan egitimin kolaylasmasi

Panoramik radyografinin dezavantajlari:

Periapikal gortntilemeye gore daha az ¢ozinurlik

Gorunti boyunca magnifikasyonun olmasi nedeniyle 6lcimlerin guvenilir
olmamasi

Gercek, cift ve hayalet goruntulerin stperpozisyonu nedeniyle bazi
durumlarda tan1 koymanin zorlagsmasi

Siddetli maksillofasiyal deformitesi olan hastalarda ideal goriintii

olusturmanin zorlugu(®32:3%)

Implant tedavisinde panoramik radyografi, alveol kemigi, mevcut disleri, komsu

anatomik yapilarin konumunu ve kemik patolojisi varligint degerlendirmek igin

faydali bir tekniktir. Panoramik radyografi, herhangi bir konumlandirma hatasi

yapilmadig1 takdirde alveol kemik yiiksekligi, kemik kalitesi ve yogunlugu ile

mandibular kanal, maksiller sinlis ve nazal kavitenin kortikal sinirlarinin 6n

degerlendirmesinde yararhdir.?”) Diger yandan panoramik gorintiilemedeki vertikal

ve horizontal magnifikasyon, goruntude distorsiyon yaratarak imaj tizerindeki 6lcim
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hassasiyetini diistiriir. GOruntu Kkalitesi periapikal radyografiye gore diisiik olmakla
beraber panoramik radyografi de {i¢ boyutlu yapilarin iki boyutlu goruntusini
yansitir, dolayisiyla maksillofasiyal yapilardaki kemik kalinligma dair bilgi

veremez.(¢7:36:37)

2.2. Yapay Zeka

2.2.1. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka (artificial intelligence - Al), normalde insanmn bilme yetisini (algi, dil,
anlama, akil yiiriitme, 6grenme, planlama ve problem ¢dzme) gerektiren gorevleri
yerine getirebilen bilgisayar sistemlerinin teorisini ve gelisimini tanimlamak i¢in

kullanilan genel bir terimdir.®

2.2.2. Yapay Zeka Tarihcesi

Alan Turing 1936 yilinda yazdigi bir makalede miimkiin olan her hesaplamanin
sonradan  “Turing makinesi” admi alacak bir matematiksel sistemle
gerceklestirilebilecegini gostermistir. Bu hayali sistem ‘0’ ve ‘I’lerle temsil edilen
ikili (binary) sembollerin kombinasyonlarindan olusmaktadir. Fakat bu temellere
dayanan fiziksel bir bilgisayarin gelistirilmesi i¢in 10 yil kadar daha beklenmesi
gerekmistir.®®49  Turing, 1950 yilinda yazdigi “Computing Machinery and
Intelligence” adli makalede makinelerin diisiiniip diisiinemeyecegine SOrusuna yanit
verebilmek igin “Turing Testi”ni onermistir. Turing Testi temelde iki insan ve bir
bilgisayardan olusan {i¢ oyunculu bir oyundur. Bir insan degerlendirmeci, ayr1 bir
odada tutulan bir bilgisayar ve bir insana hangisinin insan oldugunu saptayabilmek
icin acik uglu sorular sorar. Degerlendirmeci, alinan cevaplara ragmen karar
veremezse, bilgisayarin testi gectigi ve zeka sahibi olduguna hiikmedilir.“?. Turing
Testi bir makinenin biliyllkk miktarda bilgiyi isleyebildigini, konugmay1

yorumlayabildigini ve insanlarla iletisim kurabildigini gosterir.*?
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-

Makine insan

Qm?

Insan
Sekil 2.5. Turing Testi®®

2014 yilinda Eugene Goostman adinda, 13 yasinda Ukraynali bir erkek cocugunu
taklit eden bir similasyon programi, goézlemcilerin %33’tinii insan olduguna
inandirabilmistir.*¥ Bundan dort yil sonra bir konferansta Google Assistant
programi kullanilarak, karsidaki kisi farketmeden bir kadin kuaforiinden basarili

sekilde randevu almmuistir.“®

Diger yandan makinelerin diisiinebilmesinin 6lgiilmesi agisindan Turing Testi’ne
alternatif birgok test Onerilmistir. Felsefeci John Searle’nin 1980 tarihinde Turing
Testi’ne itiraz olarak bir makalesinde, “Cince Odas1” adli diisiince deneyini Onermis
ve Turing Testi’nin bir makinenin diisiinme yetisini belirmede kullanilamayacagini
savunmustur. Searle; kapali bir odada, gelecek Cince komutlara verilecek cevaplarin
bulundugu program yiiklenmis bir bilgisayar ve disarida gercekten Cince bilen bir
insan bulanan bir deney ortami hayal etmistir. Argimana gore disaridaki insanin
verecegi komutlara bilgisayar, icerisindeki program fizerinden dogru cevaplar
verebilir fakat aslinda bu, makinenin diisiinebildigini ve gercekten Cince bildigini

g6stermez dolayisiyla Turing Testi’ni aldatabilir.“®
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Searle ayn1 makalesinde yapay zekanin iki ¢esidi oldugunu savunmustur:

Genel Yapay Zeka (Strong Artificial Intelligence): tim zihinsel gorevlerde
insanlardan daha basarili olan bir bilgisayar sistemini ifade eder. Genel yapay
zekaya sahip bir bilgisayar sistemi teorik olarak, karmasik sorunlari ¢ozebilir,
belirsiz durumlarda karar alabilir ve mevcut durumu degerlendirirken dnceki
bilgilerinden yararlanabilir. DeepMind ve OpenAl gibi programlar genel
yapay zekaya ornek olarak gosterilebilir ve fakat pratik anlamda bunu
bagarabilmis bir program yoktur.

Dar Yapay Zeka (Weak Artificial Intelligence): dar kapsamli olarak
tanimlanmig bir gorevi insanlardan daha iyi yerine getirebilen bir bilgisayar
sistemini ifade eder. Dar yapay zeka, insanligin yapay zeka gelistirme
konusunda su ana dek ulasabildigi en u¢ noktadir. Striictisiz araclar, kisisel
dijital yardimcilar, goériintii tanima programlar1 gibi gercek dinyada

gordiigiiniiz tim yapay zeka 6rnekleri bu kategoriye girer. 647

1943 yilinda nérofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts birlikte

yazdiklar1 makalede beyindeki sinir sinapslarinin mantik ve matematikle, 6rnegin
“VE” (AND), “VEYA” (OR) ve “DEGIL” (NOT) gibi mantiksal operatorlerle ifade

edilebilecegini 6ne siirmiislerdir. Makale bir sinir ag1 i¢in ilk kez matematiksel bir

model dnermistir “44°, Biyolojik bir sinir hiicresinin uyarilabilmesi i¢in iizerine aldig1

enerjinin bir esik degere ulasmasi gerekir. McCulloch ve Pitts’in modeline gore

yapay sinir hiicresine (perceptron) gelen girdiler (input) belli bir esigi asarsa ilgili

hiicre bir ¢ikt1 (output) verir.®%5) Bu model 1957°de psikolog Frank Rosenblatt

tarafindan IBM 704 adli bilgisayarda uygulanmis, sonrasinda Mark | Perceptron adli

makineyle hayata gegirilmistir. Sekil 2.6°da perceptron yapisi1 sematize edilmistir.®?
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Sekil 2.6. Perceptron yapis1®®)

“Yapay zeka” teriminin resmen tanitildigi, misyonunun ve adinin belirlendigi yer
olarak 1956 Dartmouth Konferans1 gosterilir.®” Konferans, zekanm her yéniiniin
kesin bir sekilde tanimlanabilecegi ve zekayr simiile edecek bir makinenin
yapilabilecegi varsayimi temelinde ilerlemistir. Makinelerin dil kullanmalari,
soyutlamalar ve kavramlar olusturmalari, insanlara mahsus sorunlar1 ¢6zmeleri ve

kendilerini gelistirmeleri saglanmaya ¢alisiimistir.®%

2.2.3. Yapay Zeka Cesitleri

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt bashgidir (Sekil 2.7) ve ag¢ik talimatlar
kullanmadan deneyimlerden Ogrenerek performanslarint artiran  bilgisayar
modellerinin bilimsel olarak incelenmesini ifade eder. Bu nedenle, bir makine
ogrenmesi algoritmasi, tahminler veya kararlar almak i¢in bir model olusturmak
uzere ornek verilere ihtiya¢ duyar. Veriler egitim (training), dogrulama (validation)

ve test (testing) olmak uizere (g stirece ayrilr.®5°%)
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O Yapay Zeka

O Makine Ogrenmesi
» Derin Ogrenme
Yapay Sinir Aglari
O Konvollisyonel Sinir Aglari

e

Sekil 2.7. Yapay zekanim temel kavramlar1®”)

Makine Ogrenmesi Verilen gorev tipine gore dort yontemle gerceklestirilebilir:
denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised), yari-denetimli (semi-supervised)

ve pekistirmeli (reinforcement) (Sekil 2.8).

Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, algoritmaya egitim asamasinda denetlenmis veri etiketleri
verilir. Beklenen ¢iktilar genellikle insan uzmanlar tarafindan etiketlenir ve algoritma
icin gergek islevi goriir. Algoritmanin amaci girdileri ¢iktilara esleyen genel bir

kurali 6grenmektir.®®)

Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenmede, 6grenme algoritmasina herhangi bir veri etiketi verilmez. Bu
tur 6grenmede amag verilerdeki gizli yapiyr bulmak ve verileri kiimelere veya

gruplara ayirmaktr,®®)
Yari-Denetimli Ogrenme

Yari-denetimli 6grenme denetimli ve denetimsiz 6grenme arasinda yer alir. Egitim

strecinde hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis veriler kullanilir. Yar1 denetimli
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Ogrenme algoritmalari, temel olarak bazi uygulamalarda verilerin etiketlenmesinin

¢ok pahali veya imkansiz olmasi nedeniyle gelistirilmistir.®®

Pekistirmeli Ogrenme
Pekistirmeli 6grenmede, bir bilgisayar programi belirli bir gérevi, olumlu ve olumsuz
pekistirme agisindan geri bildirim aldigir dinamik bir ortamda gergeklestirir. Yani

acik¢a 6gretilmeden, gevresi ile etkilesimlerden 6grenmektir. 5869

Egitim
Egitim (az miktarda)
* — "
= ]
= o g [}
: s £
- O G
0 o Girdiler mmp Ciktilar 8 9 | Girdiler mup Ciktilar
[T = >0
a0 §=O
>
Geri Bildirim
FEEE R

Girdiler mlpy- Ciktilar

Girdiler—}O} GCiktilar

Sekil 2.8. Makine 6grenmesi cesitleri

Ogrenme

Denetimsiz
Ogrenme
Pekigtirmeli

Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 diigiim, nod veya ndron olarak adlandirilan ¢ok sayidaki islem
elemaninin bir araya gelmesinden olusur. Biyolojik sinir aglarini kismi olarak taklit
eden yapay sinir aglari, sinapslardaki gibi diigiimlerin sirali bir sekilde art arda
birbirine baglanmasindan olusur. Tipik olarak bu aglar; girdi katmani, bir veya daha
fazla gizli katman ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur. Her diigiim veya yapay sinir, bir
digerine baglanir ve kendisiyle iligkili bir agirlik (weight) ve esige (threshold)
sahiptir. Yapay sinir aglarmm diigiimleri ve baglantilar1 ¢ok degisik bigimlerde bir
araya getirilebilir. Aglar bu diigiim ve baglanti mimarilerine gére degisik isimler
alirlar. Girdi katmanma bir veri girdiginde, bu digiimin c¢iktis1 belirlenen esik
degerinin lizerindeyse, o diigiim etkinlestirilerek agin bir sonraki katmanina veri

gonderilir.61.62)
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Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt grubudur ve aslinda yapay sinir aglariyla

i¢ icedir. “Derin” kelimesi sinir agindaki katmanlarin derinligini ifade eder. Basit bir

sinir aginda girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani bulunurken derin sinir

aginda birden fazla gizli katman bulunur.

(63)

Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Gunimiizde ¢ok sayida yapay sinir ag1 mevcuttur ve bazilar1 sunlardir

1.

2
3
4.
5
6
7

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.

20.
21.
22.

(64).

Perceptron

. Ileri Besleme (Feed Forward Neural Network - FF)

Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 (Radial Basis Function Network - RBF)
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network - RNN)

. Uzun/Kisa Sureli Bellek Aglar1 (Long/Short Term Memory — LSTM)

Kapi1li Tekrarlayan Hiicre (Gated Recurrent Unit — GRU)

Cift Yonli Basit Tekrarlayan Aglar (Bidirectional Recurrent Neural
Network - BIRNN), Cift Yonli Uzun/Kisa Siireli Bellek (Bidirectional
Long/Short Term Memory - BILSTM), Cift Yonlli Kapili Tekrarlayan
Hucre (Bidirectional Gated Recurrent Unit - BIGRU)

Oto-Kodlayicilar (Autoencoders - AE)

Varyasyonel Oto-Kodlayicilar (Variational Autoencoders - VAE)

Gurdltd Giderici Oto-Kodlayicilar (Denoising Autoencoders — DAE)
Seyrek Oto-Kodlayicilar (Sparse Autoencoders — SAE)

Markov Zinciri (Markov Chain — MC)

Hopfield Ag1 (Hopfield Network — HN)

Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine — BM)

Kisitl Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine — RBM)
Derin Inang Ag1 (Deep Belief Network — DBN)

Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network — CNN)
Dekonvoliisyonel Ag (Deconvolutional Network - DN)

Derin Konvoliisyonel Ters Grafik Agi (Deep Convolutional Inverse
Graphics Network - DCIGN)

Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Network — GAN)

Stvi Hal Makinesi (Liquid State Machine — LSM)

Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine — ELM)
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23. Yanki1 Durum Agi1 (Echo State Network — ESN)
24. Derin Artik Ag (Deep Residual Network — DRN)
25. Noral Turing Makinesi (Neural Turing Machine — NTM)
26. Farklilagabilir Sinirsel Bilgisayar (Differentiable Neural Computers —
DNC)
27. Kapsiil Ag (Capsule Network — CapsNet)
28. Kohonen Ag1 (Kohonen Network — KN)
29. Dikkat Ag1 (Attention Network — AN)
Tiim bu sinir ag1 ¢esitleri i¢inde goruntl analizinde en sik kullanilan1 konvolisyonel

sinir aglaridir.

Konvolisyonel Sinir Aglar
Konvoliisyon islemi, diger adiyla evrigim, bir fonksiyonun seklinin baska fonksiyon

tarafindan nasil degistirildigini gosteren matematiksel bir iglemdir.

1959 yilinda, David Hubel ve Torsten Wiesel adli iki norofizyolog yayinladiklar1
makalede bir kedi beynindeki noronlarin katmanli bigimde organize oldugunu
gostermistir. Buna gore katmanlar, dnce yerel 6zellikleri ayiklayarak ve ardindan
cikarilan Ozellikleri daha yiiksek diizeyde temsil icin bunlar1 birlestirerek gorsel
kaliplar1 nasil taniyacagmi ogrenir.®® Bu calismadan esinlenerek Kunihiko
Fukushima 1980 yilinda, O6grenme yoluyla gorsel kaliplar1 hiyerarsik olarak
taniyabilen, birden fazla katman iceren, kendi kendini organize eden bir sinir ag1 olan
Neocognitron’u O6nermis ve bu konvoliisyonel sinir aginin ilk teorik modeli
olmustur.®® LeCun ve arkadaslar1 tarafindan 1989 yilinda el yazisiyla yazilmig
rakamlar1 basartyla tanimlayan LeNet-5 adli modern bir konvoliisyonel sinir ag1 ile
bu ag tiiriinde onemli bir gelisme gergeklestirilmistir.®” 2012 yilinda Alex
Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan gelistirilen AlexNet modeli ile gorinti
tanimlama yarigmasinda gosterdigi biiyiik basari, konvoliisyonel sinir aglarin biyuik
bir popilarite kazanmasini saglamustir.®® Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), érintii
tanima ile ilgili ses tanimadan goriintli islemeye kadar bircok alanda ¢igir agan

sonuglar elde etmistir.?
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Konvoliisyonel Sinir Ag1 Katmanlarn

Girdi Katmani (Input Layer)

Bu katman konvoliisyonel sinir aginin ilk katmanini olusturur. Tasarlanacak modelin

basarist i¢in bu katmandaki veri (gorintu) ham olarak aga verilmektedir.

Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer)

Sinir agma adin1 veren bu katmanda mevcut gorintiden daha kiciik boyutta bir filtre
(kernel), goruntl Uzerinde ¢esitli piksel araliklarinda kaydirilarak tim gorintl
uzerinde gezdirilir. Bu filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilir. Filtreler,
bir 6nceki katmandan iletilen goruntulerdeki piksel degerleri ile filtre arasinda gesitli
islemler yaparak yeni ¢iktilar1 bir sonraki katmana iletir ve éncekinden daha kugik
boyutta, Ozellik haritasi denilen yeni bir goriintii olusturur. Yapilan islem su
sekildedir: 1lk olarak filtredeki degerler, iizerine geldigi girdi goriintiisiiniin
degerleriyle ¢arpilir ve toplami yeni 6zellik haritasindaki degeri olusturur (Sekil 2.9).

Filtre bu islemi tekrarlayarak tiim goriintli iizerinde yatay ve dikey olarak adimlar
(Sekil 2.10).

R . Cikti
Goriintii e f""e (6zellik haritasi)
1 21 \\ /_:\—-- """ =~ (+1).(0)=0
I 1
-1(0 12 0|1 .- " (0).{+1)=0
1 ~J ® 0+0+1+0=1/
0| 2-1.]0 -1 2 (D=1
100 [Tl N e s =0

Sekil 2.9. Konvoliisyon katmaninda filtre ile yapilan konvoliisyon islemine 6rnek
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Goriinti Ciktr
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Sekil 2.10. Bir goriintii iizerinde gergeklestirilen konvoliisyon islemine 6rnek

Aktivasyon Katman (Activation Layer)

Aktivasyon fonksiyonu sinir aglarinin, dogrusal iliskilere ek olarak ¢iktinin girdiyle
orantili degismedigi dogrusal olmayan durumlari da Ogrenmesini de saglar.
Aktivasyon fonksiyonu, bir nérondan gecen bilgiyi isleyen bir filtre gibidir. Girdiyi
alir, bir agirlikla ¢arpar, bir 6nyarg: (bias) degeri ekler ve sonra ndronun ¢iktisini
tiretmek i¢in ona bir doniisiim uygular. Diizlestirilmis dogrusal birim (Rectified
Linear Unit-ReLU), sigmoid veya hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 sinir agmin verilerdeki daha karmagsik iliskileri

yakalamasina olanak tanir.
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Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Bu katmanin amaci kendisinden sonra gelecek konvoliisyon katmani i¢in girdiyi
boyutsal olarak azaltmaktir. Havuzlama katmaninda gergeklestirilen isleme alt
ornekleme (down-sampling) de denir. Konvoliisyon katmanindaki gibi belli filtreler
uygulanarak gorintudeki piksellerin ortalamasi (mean pooling), en biiyiikk degerleri
(max pooling), tim girdiye ait degerlerin ortalamasi (general mean pooling) gibi
islemlerle havuzlama yapilir (Sekil 2.11). Daha iyi performans gosterdigi igin

genellikle en biiytik deger yontemi kullanilir.

\ |/

4 254410
12 | 23 8 114, 8 |33 25|44
9|20 17| 2 |16 |34 17 | 34
Ortalama Havuzlama 51324 7 Maksimum Havuzlama
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Genel Ortalama
Havuzlama

Sekil 2.11. Havuzlama gesitlerine drnekler

Tam Baglh Katman (Fully Connected Layer)

Genellikle bu katman her CNN mimarisinin sonunda yer alir. Bu katmanin i¢inde her
bir noron, bir dnceki katmanin tiim noronlarina baghdir. CNN smiflandiricisi olarak
kullanilir. Bir tiir ileri beslemeli yapay sinir ag1 oldugu i¢in geleneksel ¢ok katmanli
Sinir aginin temel yontemini izler. Tam bagli katmanmin girdisi son havuzlama veya
konvoliisyon katmanindan gelir. Bu girdi, 6zellik haritalarindan olusturulan bir
vektor seklindedir. Tam bagli katmaninin ¢iktisi, nihai CNN ¢iktisint temsil eder
(Sekil 2.12).
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Sekil 2.12. Tam bagh katman 6rnegi

Kayip Deger Fonksiyonu (Loss Function)

CNN modelindeki egitim orneklerinde olusturulan tahmini hatayr hesaplamak icin
¢ikt1 katmaninda bazi kayip fonksiyonlar: kullanilir. Kayip deger fonksiyonu, gercek
¢ikt1 ile tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki farki ortaya koyar. Daha sonra, CNN 6grenme

siireci araciligiyla optimize edilir.(%7%

Geri Besleme (Backpropagation) Algoritmasi

Ileri besleme algoritmasinda, aga bir girdi verisi verilir, bu veri girdi katmanindan
gizli katmana, sonrasinda ¢ikt1 katmanina iletilir. Daha sonra agdaki her ¢ikt1 verisi
istenen ¢iktiyla karsilastirilir bir kayip deger (loss function) hesaplanir. Hata degeri,
¢ikt1 katmanindan baslayarak geriye dogru gizli katman ve girdi katmanmna agdaki
agirliklar (weight) araciligiyla yayilir. Boylece agdaki agirliklar bu algoritmayla

tekrar tekrar degistirilerek istenen gergek ¢ikt1 degeri elde edilir.("273)

Nesne Tespiti

Goriintli  smniflandirma, bir goriintliyii veya bir goriintiideki nesneyi Onceden
tanimlanmis kategorilerden birinde smiflandirma islemidir. Nesne konumlandirma,
bir nesnenin etrafindaki smirlayici kutu (bounding box) olarak bilinen dikdortgen bir
kutu yardimiyla, goriintiideki nesnenin konumunu belirleme islemidir. Nesne tespiti;
simiflandrma  ve  konumlandirmanin  kombinasyonu olarak  diisiiniilebilir

(Sekil 2.13).7479)
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Nesne Konumlandirma

Sekil 2.13. Nesne tespitinin bilesenleri

1) Nesne Konumlandirma Teknikleri
a) Kayan Pencerelerle Tespit
Kayan pencere yontemi, goriintiideki nesneyi konumlandirmak i¢in kullanilir. Belirli
bir genislik ve yiikseklikte dikddrtgen bir kutu goriintii boyunca kayar. Goriintii
smiflandirici, penceredeki her alanin ilgilenilen bir nesne igerip icermedigini kontrol
eder. Bu teknikte, ilgilenilen nesneyi pencerenin i¢ine sigdirmak i¢in her dongiiden
sonra gOriintliniin {lizerinde farkli boyutta bir pencere hareket eder. Kayan
pencerelerle tespit yaklagimmin bilgisayar agisindan hesaplama maliyeti son derece

yiiksektir. Pek cok bdlgenin kirpilmas: ve her birinin bagimsiz olarak ¢alistirilmasi,

cok fazla iglem giicli gerektirir.

b) Smirlayic1 Kutu Tahmini
Kayan pencerelerle tespit yaklasimi, hesaplama agisindan maliyetli fakat verimli

olmasma ragmen, hala tutarli sekilde smirlayic1 kutulari {liretememe sorununa




sahiptir. Sinirlayict kutu tahmininde, kutuya ait merkez noktasinin koordinatlari

(x,y), kutunun genisligi (w) ve kutunun yiiksekligi (h) tahmin edilmeye ¢alisilir.

2) Nesne Tamimlama Sistemlerinin Bilesenleri
a) Bolge Onerisi
Derin 6grenme modelleri, her girdiyi tarar ve ilgilenilen bir nesneyi icerebilecek
bolgeleri belirler. Ayrica, etrafinda smirlayici kutular olusturulur ve bunlarin her
birine bir tahmin puani atar. Atanan esik degerine dayali tahmin puani, goriintiideki
iliskili nesnelerin karar verilmesine yardimci olur. Daha yiliksek puanlara sahip
smirlayict kutular daha sonra secici bir arama algoritmasi kullanilarak agin bir

sonraki katmani tarafindan islenir.

b) Ozellik Cikarma ve Ag Tahmini
Bu bilesende, nesneyi tahmin edilen smifina gore smniflandirmak icin her sinirlayici
kutunun altindaki alandan gorsel 6zellikler ¢ikarilir. Temel olarak, agin smirlayici
kutu i¢indeki daha yiiksek puana sahip nesneyi igerebilecek tiim bdlgeleri analiz
ettigi bir simiflandirma veya tahmin modeli kullanir. Bu bilesenin ¢iktilari, sinirlayici

kutulara ait degerler ve smifin olasiligidir.

¢) Maksimum Olmayam Baskilama (Non-max Supression)
Bu bilesende ayni nesne iizerinde birden fazla smirlayici kutu olmasini 6nlenir.
Maksimum olmayani baskilama, ayni nesnenin yakmindaki tiim smirlayici kutulara
bakar, maksimum tahmin olasiligina sahip kutuyu kontrol eder ve diger kutular1

baskilar veya kaldirir, (747>

YOLO Algoritmasi
YOLO (You Only Look Once) 2015 yilinda Redmon ve arkadaslar: tarafindan gergek

zamanli bir nesne tespit algoritmasi olarak tanitilmistir."® Zaman icinde cesitli
versiyonlart gelistirilmis ve sunulmugstur. “Sadece bir kez bak™ anlamina gelen

algoritma, nesne tespitini tek seferde ve yliksek hizda gerceklestirmektedir.

YOLO algoritmasima giren bir goriintii, 6ncelikle 1zgara hiicresi (grid cell) denilen
pargalara boliiniir, sonrasinda tek katmandan gecirilerek smiflandirilir ve nesne
konumunu ifade eden “bounding box” adi verilen sinirlayici kutu ile temsil edilir.
Simirlayict kutu; kutunun merkez koordinatlari, kutunun genisligi ve yiiksekligi, kutu

icinde kalan nesnenin sinifi gibi parametrelerden olusur (Sekil 2.14). Makinenin girdi
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gorlintiiyli anlamasi, analiz etmesi ve yorumlamasi i¢in goriintiiye ait verinin vektor

halinde temsil edilmesi gerekmektedir (Sekil 2.14).

Izgara hiicrelerine bolunmus girdi goriintusa

~ Pc T\ — varlik Belirteci

Bx Sinirlayici Kutu
By Merkez Koordinat Degerleri

Bw Sinirlayici Kutu
Bh Genislik ve Yiksekligi

Cc2 C1, C2, ..., Cn Sinif Sayisi

Sekil 2.14. YOLO’nun c¢alisma mantig1 ve vektor yapisi

Pc nesne varligma dair gliven skorudur ve 0 ile 1 arasinda degerler alir. Eger
siirlayict kutuda tespit edilmek istenen nesnelerden herhangi biri varsa Pc degeri 1,
yoksa 0 olacaktir. Bx ve By degerleri sinirlayict kutunun merkez noktasimin koordinat
(x,y) degerleridir. Bw ve Bh degerleri ise sinirlayici kutunun piksel degeri iizerinden
oransal genigligi ve yliksekligidir. Cn, smif belirtecini ifade eder ve n sayis1 tespit
edilmek istenen nesne sayisma gore degiskenlik gdsterir. Eger 6rnegin birinci sinifta
smiflandirilmis bir nesne sinirlayic1 kutu igerisinde ise C/ degeri 1, diger Cn

degerleri O olur.

YOLO her hiicre i¢in sinirlayict kutular1 ve sinif olasiliklarini tahmin ettikten sonra,

gereksiz sinirlayict kutulart kaldirmak i¢in maksimum olmayan baskilama kullanir.
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Sonugta YOLO algoritmasimin ¢iktisi, goriintiide tespit edilen her nesne i¢in smif

olasiliklarma sahip smirlayict kutularin bir listesidir.("®

Tanitildigindan bu yana yenilenen ve giliglendirilen algoritmanin birgok versiyonu

mevcuttur:

YOLO
YOLOvV2
YOLOvV3
YOLOv4
YOLOvVS
Scaled YOLOv4
YOLOR
YOLOX
YOLOv6

. YOLOvV7

. DAMO-YOLO

. YOLOVS

13. PP-YOLO, PP-YOLOV2 ve PP-YOLOE!"

A A A o e

—_—
N = O

YOLOV5, 2020 yilinda Glenn Jocher tarafindan yaymlanmistir. Kendisinden dnceki

versiyonlardan farki Darknet yerine PyTorch’ta gelistirilmis olmasidir.(®

YOLOV7, 2022 yilinda Wang ve arkadaslar tarafindan yaymlanmistir.(®

YOLOVS ise 2023’iin basinda YOLOVS gelistiricileri tarafindan yaymlanmistir.®®

YOLO algoritmalarinin  performans degerlendirmeleri YOLOv3’ten itibaren
Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) veri seti ile yapilmaktadir. MS
COCO, 2015 yilinda tanitilan 80 nesneye ait 328 bin goriintiiden olusan bir veri

setidir.®D

2.2.4. Dis Hekimliginde Yapay Zeka Uygulamalari

Glnumuzde medikal sahada yapay zekanin hastalik teshisinde, prognozu tahmin
etmede veya hastaya Ozel tedavi stratejileri gelistirmede yararli oldugu One
siiriilmiistiir.®? Yapay zeka, dis hekimlerine zamana duyarl kritik kararlar vermede

yardimci olabilir. Karar vermede hata yapan insan unsurunu ortadan kaldirabilir, dis
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hekimleri {izerindeki stres yiikiinii azaltirken standardize edilmis bir saglik hizmeti
kalitesi saglar.®® Bunun yaninda yapay zeka periodontolojide, adli dis hekimliginde,
cene cerrahisinde, protetik tedavide, ortodontide, endodontide, restoratif tedavide,
oral lezyonlarda ve radyolojide giin gegtikce popilerligi artan sekilde

kullanilmaktadir.

PubMed adli biyomedikal veritabaninda “dentistry” ve “artificial intelligence”
anahtar kelimeleriyle yapilan bir aramada ¢ikan sonuglar degerlendirildiginde, son 10
yilda dis hekimliginde yapay zeka c¢alismalarinin diizenli sekilde arttigi
goriilmektedir (Sekil 2.15).

Dis Hekimligi'nde Yapay Zeka

600
500
400
300
200

100

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

e— (alisma Sayisi

Sekil 2.15. Yapay zeka kullanilarak son 10 yilda yapilan dis hekimligi ¢alismalar1

Periodontitis, diinya ¢apinda milyarlarca insani ilgilendiren ve tedavi edilmedigi
takdirde dislerde mobilite ve ciddi vakalarda dis kaybina yol agan yaygin bir
hastaliktir. Hastaligin teshis ve takibi i¢in dental radyografiler yaygin kullanilan bir
yontemdir. Periodontoloji ile ilgili yapay zeka kullanilarak yapilan ¢alismalarda
dogal dislerdeki kemik kayb1 miktari, implant ¢evresi kemik miktari, periodontal

hastalik gelisim riski 6l¢iilmiistiir. 4%

Agiz, Dis ve Cene cerrahinin hastalarin sagligi i¢in hizli ve karmasik kararlar almasi

gerekir. Yapay zeka tarafindan saglanan teknikler, cerrahin hasta yonetiminin teshis,
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karar, cerrahi prosediir, takip gibi tiim asamalardaki uygulamalarini gelistirme
potansiyeline sahiptir.®” Bu alanda, mandibular iigiincii molar agilanmasi, gekimi
sirasinda yasanabilecek giiclik ve olast komplikasyonlar (zerine yapay zeka

kullanilarak ¢ahismalar yapilmistir,®-20)

Protetik dis tedavisi alaninda, hastalarin kayip dislerinin rehabilitasyonunda da yapay
zekanin kullanildigin1 goriilmektedir. Bu baglamda yapay zeka renk eslestirmesinde,
protetik tedavilerde is akisini iyilestirmede ve kuronlarin desimantasyon ihtimalini

hesaplamada kullanilmistir.®*-%%)

Ortodonti alaninda yapay zeka; tedavi planlamasinda, frontal ve lateral sefalometrik
noktalar1 yerlestirmede, biiyiime ve gelisme donemlerini tahmin etmede basariyla

kullanilmustir.®+-97

Endodonti alaninda, panoramik ve konik 1smli bilgisayarli tomografik goriintiiler
kullanilarak yapay zeka yardimiyla apikal lezyon ve vertikal kok kirigi teshisi

yapilmustir, %810

Dis ciiriikleri diinyada en sik rastlanan hastaliklardan biridir ve ciiriik teshisi
cogunlukla gorsel ve radyografik verilere dayanir. Bir¢ok arastirmaci sinir aglarmin
dis ¢tirtigii teshis performansini ¢esitli crik gorintiileme yontemleri tizerinden gelen
verilerle degerlendirmistir ve bu calismalarda yapay zeka insan gozlemcilere gore
cogunlukla hizli ve tutarli bulunmustur.%1%9 Ayrica baska bir calismada cesitli
curuk temizleme yontemlerinin etkinligi, uygulama sonrasi olusacak bakteri
kolonizasyonu Uzerinden tahmin etmek i¢in yapay sinir agi kullanilmis ve yeterli

bulunmustur. %

Temporomandibular eklem bozukluklarini teshiste yapay zeka; panoramik ve
manyetik rezonans goriintiileri kullanilarak osteoartritler ve disk deplasmanlari

basariyla teshis edilmistir.°6.107)

Oral kavite lezyonlar1 ve kanserlerinde yapay sinir aglari, aftdz {ilserlerin niiks

ihtimalini tahmin etmede, oral kanserleri fotograflar {izerinden teshiste ve tiimor
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sagkalim, niiks ve post-operatif komplikasyon riskini tahmin etmede

kullaniimistir, (108-113)

Adli dis hekimligi, esas olarak agiz boslugunun kendine has yapilarmi
degerlendirerek bir bireyin kimliginin belirlenmesi ile ilgilenen bir dis hekimligi dali
olarak tanimlanabilir.*!¥ Yapay sinir aglar1 6riintii tanimada vaat ettikleriyle adli dis
hekimliginde yardimci olarak kullanilabilir. Literatiirde 1sirma izini tanima, cinsiyet
belirleme, mandibular {i¢iincii molar gelisimine dayali yas tahmini gibi ¢alismalar

mevcuttur,15-117)

Implant Tespitinde Kullanilan Yapay Zeka Uygulamalar

Dental implant uygulamasi uzun siiren, hassas ve invaziv bir tedavidir. Uygulamada
kullanilan bir¢cok parca mevcuttur ve implant tipinin bilinmemesi bu pargalarinin
yerine konmasimi zorlastirir. Implant marka ve modelinin tanimlabilmesi icin iki
boyutlu dental radyografiler iizerinde yapilan yapay zeka caligmalar1 Tablo 2.2°de

verilmistir.
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Tablo 2.2. Yapay zeka kullanilarak yapilan dental implant tanimlama galismalari

implant .
Kullanilan Gorunti Veri
Yazar o tar Algoritma ad1 Dogruluk
goruntu sayisi artirma
sayisi
Periapikal
. GoogleNet
Said ve ark. (18 ve 1206 6 ) 0,938 Evet
. Inception
panoramik
Temel CNN 0,860
Sukegawa ve ark.® Panoramik 8859 11 VGG16 0,899 Hayir
VGG19 0,880
ResNet 18 0,9787
ResNet 34 0,9800
Sukegawa ve ark.* | Panoramik 9767 12 ResNet 50 0,9800 Hayir
ResNet 101 0,9841
ResNet 152 0,9851
Periapikal . a
Otomatize derin AUC=
Lee ve ark.®20) ve 11980 6 Hayir
. CNN 0,954
panoramik
Periapikal Ince ayarli ve
AUC=
Lee ve ark.®2V ve 10770 3 egitilmis derin 0971 Evet
panoramik CNN '
SqueezeNet 0,96
GoogleNet 0,93
Kim ve ark.(? Periapikal 801 4 ResNet-18 0,98 Evet
MobileNet-v2 0,97
ResNet-50 0,98
Takahashi ve ark.(2® | Panoramik 1282 4 YOLOV3 mAP=0,71 Hayir
Kim ve ark.(129 Periapikal 263 3 YOLOV3 0,967 Hayir
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calisma; Akdeniz Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene
Radyolojisi Klinigi’nde, Akdeniz Universitesi T1p Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu’nun 21.09.2022 tarihli 578 nolu izni alinarak gergeklestirilmistir (Ek-1).

3.1. Gorantilerin toplanmasi

Calismada kullanilan goriintiiler Akdeniz Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’nde,
Ocak 2020 — Ocak 2023 arasi, implant tedavisi uygulanmis hastalardan alinan
panoramik radyograflardir.

Panoramik radyograflar Planmeca ProMax 2D S3 cihazinda (Planmeca, Helsinki,
Finlandiya) 64-68 kVp, 7-13 mA ve 16 saniye ¢ekim protokoliiyle elde edilmistir.

Calismaya 1907 adet implant gorintist bulunduran toplam 523 adet panoramik

radyograf dahil edilmis ve jpeg dosya formatina doniistiiriilmistur.

Calismaya Dahil Edilme Kriterleri

e Hastanin dental implant tedavisinin Akdeniz Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi’nde yapilmis olmasi
e Dental implant uygulamasi sonrasi ¢ekilmis panoramik radyografinin

bulunmasi

Calismaya Dahil Edilmeme Kriterleri

e Dental implant tedavisinin Akdeniz Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’nde
yapilmig olmamasi

e Panoramik radyografide ileri derecede hasta konumlandirma hatas1 veya
artefakt bulunmasi

e Implant bdlgesinde herhangi bir patoloji varligi
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3.2. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Gorlntller kirpilmadan 640 x 640 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmistir.
Goriintii sayismin artirilmasi amaciyla mevcut goriintiilere rastgele sekilde dondiirme
acis1 ve parlakligi degistirilerek veri artirma (augmentasyon) uygulanmistir. Bunlar;
saat yonilinde veya saat yoninun tersinde 90° dondirme, -15° ile +15° araliginda
dondiirme ve parlakligin %25 artirilmast ya da azaltilmasidir (Sekil 3.1). Sonug
olarak 523 adet goriintiiden veri artrma sonras1 1247 adet goruntulu bir veri seti

olusturulmustur.

Sekil 3.1. Veri artirma ile olusturulan goriintiiye bir rnek: orijinal goriintii (iist), 640 x 640
boyutlarina kiigiiltiilmiis, 13° derece dondiirme, %23 parlaklik artirma sonrasi olusturulmus ve
etiketlenmis goriintii (alt)

Bu goriintiilerin %80°1 (997 goriintii) egitim seti, %10’u (125 goriintii) dogrulama

seti ve %10’u (125 goriintii) test seti olarak iice ayrilmistir.
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3.3. Goruntulerin etiketlenmesi

Bes implant sirketi tarafindan iiretilmis toplam yedi implant sistemi, tek arastirmaci
tarafindan, Labellmg 1.8.1 versiyonu kullanilarak etiketlenmistir. Etiketlenen
implant sistemleri (Tablo 3.1) ve panoramik radyografideki ornekleri (Sekil 3.2)

asagida sunulmustur:

Tablo 3.1. Calisgmadaki implant sistemlerine ait panoramik goriintii ve etiket sayist

1. Straumann Bone Level, Straumann

2. Straumann Tissue Level, Straumann

3. Astra Tech Implant EV, Dentsply

4. Medentika Microcone, Straumann

5. NTA Regular, Pilatus Swiss Dental

6. Implance Bone Level, AGS Medikal

7. K3Pro Rapid, Argon
Implant Markasi Panoramik Sayis1
Straumann Bone Level 47
Straumann Tissue Level 53
Astra Tech Implant EV 81
Medentika Microcone 119
NTA Regular 120
Implance Bone Level 94
K3Pro Rapid 27

Straumann Straumann Astra Tech Medentika
Bone Level Tissue Level Implant EV Microcone

Etiket Sayis1

133
131
270
438
438
385
112

Implance
Bone Level

Sekil 3.2. Tespit edilmeye ¢aligilan implantlarin 6rnek radyografik goriintiileri
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Etiketleme islemi, tespit edilmek istenen implantin ¢evresine dikddrtgen bir kutu

cizilerek yapilmistir (Sekil 3.3).

_ Use defautt labtel

8 Straumann Tissue Level
{8 Straumann Tissue Level
8 Straumann Bone Level
8 Straumann Bone Level
18 Straumann Bone Level
18 Straumann Bone Level

e List

Sekil 3.3. Labellmg programinda iki farkli implant sistemine ait YOLO formatinda (siyah ok)
etiketleme 6rnegi

3.4. Nesne Tespit Algoritmalan

Calismamizda, Python agik kaynakli kodlama dilini kullanan, Microsoft Common
Objects in Context (MS COCO) ile 6n egitimden gegirilmis YOLOVS algoritmasinin
YOLOV5s, YOLOvV7 ve YOLOVS algoritmasinin YOLOv8s modelleri kullanilmustir.

Bu algoritmalarin egitimi i¢in Google’in NVIDIA A100-SXM 40 GB ekran kartina
sahip Colab Pro+ adli sanal bir bilgisayar hizmeti kullanilmistir. Algoritmalarin
egitimi; YOLOV5s icin 50 dakika, YOLOV7 igin 132 dakika ve YOLOVSs igin 22

dakika stirmiistiir.

3.5. Algoritma Performanslarimin Degerlendirme Olgiitleri

Implant sistemlerinin  tahmin performansi, egitim setinde etiketlenenlerle
karsilagtirilarak  birlesim iizerinden kesisim (intersection over union) degeri
hesaplanmis ve 0,5 iizeri degerler dogru kabul edilmistir. Buna gore dogru pozitif
(DP), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN) degerleri ve hata (karmasiklik) matrisi
belirlenmis ve bu degerler tizerinden kesinlik (precision), duyarlilik (recall), mAP ve
F1 skoru hesaplanmistir (Sekil 3.4).
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Egitim seti
997 gorinti (%80)
’ Goriintiilerin Algoritmalarin
etiketlenmesi egitimi Kesinlik
Gérintiilerin -— Dogrulama seti . Duyarhhk
toplanmasi 125 goriinti (%10) l F1 skoru
~ mAP
Test seti X Aulgoritm'al.a rn ' /
125 gérinti (%10) ? | degerlendirilmesi

Sekil 3.4. Implant tespitinde gerceklestirilen is akisina ait diyagram

loU (Intersection over Union — Birlesim Uzerinden Ortalama Kesisim), nesne tespiti
algoritmalarinda sik kullanilan degerlendirme metriklerinden biridir. IoU, tahmin
edilen smirlayict kutu ile etiketlenmis imajdaki smirlayict kutu arasinda Ortiisen

alanin, aralarindaki birlesme alanma bolimuadar (Sekil 3.5).

MNesne

Tahmin

__ kesisimalam _
birlesim alam

loU

Sekil 3.5. IoU (birlesim tizerinden kesigim)

IoU degerinin 1’e yakinlagmasi algoritmanin smirlayict kutu tahminini, yani nesne
tespitini, daha dogru yaptigmni gdsterir. Nesne tespit algoritmalarinda genellikle 0,5
ve {izeri degerler dogru tahmin olarak kabul edilir.!?® Bu calismada da esik IoU
degeri 0,5 olarak degerlendirilmis ve altindaki degerler yanlis tahmin olarak kabul

edilmistir.

35



Hata matrisi, tahmin modelinin performansini gorsellestirmenin tablosal bir yoludur.
Hata matrisindeki her bir girdi, modelin smiflar1 dogru veya yanlis smiflandirdigi

tahminlerin sayisini gosterir (Tablo 3.2).

Tablo 3.2. Hata matrisi

f‘g Dogru Yanlis
& Pozitif Pozitif
=
=
I
=N .
'g%n Yanlis Dogru
2| Negatif Negatif
Pozitif Negatif
GERGEK

Dogru Pozitif (True Positive), algoritmanin tahmin ettigi smirlayici kutu ile gercek

smirlayict kutunun ortiismesidir.

Yanlis Pozitif (False Positive), var olmayan bir nesnenin yanlis tespit edilmesi veya

var olan bir nesnenin yanlis yerde tespit edilmesidir.

Yanlis Negatif (False Negative), gergek sinirlayici kutunun tespit edilememesidir.

Nesne tespit algoritmalarinda dogru negatif (DN) degerinin kullanilmasi miimkiin
degildir ¢uinki herhangi bir gorinti iginde algilanmamasi gereken ¢ok yiiksek sayida

smirlayict kutu mevcuttur. Dolayisiyla dogru negatif degeri ile iliskili veriler

(6zgiilliik, ROC egrisi vb.) de kullanilamaz.(1%0)

Kesinlik (precision), algoritma tarafindan pozitif olarak tahmin edilenlerden kaginin

dogru oldugunu gosterir. Formuli:

DP

Kesinlik = m
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Duyarlilik (recall), pozitif olarak tahmin edilmesi gereken sonuglarin toplamda ne

kadarinin pozitif tahmin edildigini gosterir. Formiilii:

DP

Duyarhhk = DP-l-—YN

F1 skoru (F1 score), bu kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.

Formuli:

Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru = 2 %

mMAP (mean Average Precision — Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamast), bir
veri setindeki bltun simiflar tizerinde nesne tespit algoritmasinin dogrulugunu 6lgmek
icin kullanilan bir metriktir. mAP, kesinlik-duyarlilik egrisinin altinda kalan alan
iizerinden hesaplanir. IoU’daki gibi 0 ile 1 arasi degerler alir ve 1°e yakin sonuglar
algoritmanin iyi performans gosterdigini belirtir. Calismamizda, yukarida belirtildigi

iizere 0,5 esigi esasl olarak mAP degerleri bulunmustur.
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Sekil 3.6. mAP hesaplama agamalar1
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Kayip Fonksiyonu (Loss/Cost Function), bir algoritmanmn hata miktarini
degerlendirmede kullanilan bir metriktir. Algoritmanmn tahmininden gercek degerin
cikarilmasi ilizerinden hesaplanir ve degerin 0’a yakinlagmasi amagclanir.
Calismamizda, veri setindeki kayip fonksiyon grafigi izlenerek belirli sayida egitim
turundan (epoch) sonra iyilesme azalmaya basladiginda egitim erken durdurulmus
(early stopping) ve sonuglar degerlendirilmistir. Bu sayilar YOLOVS algoritmasi i¢in
100, YOLOV5 ve YOLOV7 algoritmasi i¢in 400 epoch’tur.
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4. BULGULAR

Calismamizda YOLO adli nesne tespit algoritmasinin YOLOvVS, YOLOvV7 ve
YOLOv8 adli versiyonlar1 kullanilarak ¢esitli implant sistemlerini tanimlamadaki
performansi incelenmistir. Algoritma basarisint degerlendirmede kesinlik, duyarlilik,

mMAP, F1 skoru ve hata matrisleri kullanilmistir.

YOLOvV5, YOLOv7 ve YOLOV8 algoritmalarinm implant sistemlerini tespit
etmedeki kesinlik ve duyarlilik degerleri Tablo 4.1’de, mAP degerleri Sekil 4.1°de,
F1 skorlar1 Sekil 4.2’de ve hata matrisleri Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5de

gosterilmistir.

Tablo 4.1. YOLO algoritmalarmin implantlari siniflandirmada gosterdigi kesinlik ve duyarlilik

degerleri
Kesinlik Duyarhhk

Implant Markas v5 v7 v8 v5 v7 v8

Timi 0,786 0,81 0,89 0,648 0,815 0,901
Straumann Bone Level 0,658 0,47 0,76 0,193 0,267 0,667
Straumann Tissue Level | 0,944 1 1 0,509 0,754 0,811
Astra Tech Implant EV 0,741 0,754 0,899 0,679 0,964 0,929
Medentika Microcone 0,663 0,752 0,85 0,827 0,898 0,968
NTA Regular 0,961 0,972 0,952 0,607 0,841 0,97
Implance Bone Level 0,882 0,957 0,976 0,91 0,967 0,989
K3Pro Rapid 0,653 0,775 0,795 0,811 1 0,973

Tim implantlar aras1 kesinlik degerleri YOLOVS i¢in 0,786, YOLOv7 0,81 ve
YOLOVS i¢in 0,89 olarak bulunmustur. Tiim implantlar arasi duyarlilik degerleri
YOLOvV5 icin 0,648, YOLOv7 icin 0,815 ve YOLOvV8 icin 0,901 olarak

bulunmustur.
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mAP

1 o — — —— . .
0,9 /
0,8

0,7

0,6

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1
s s e | et a9 o g i
—8=—YOLOVS 0,327 0,75 0,837 0,303 0,892 0,909 0,831 0,764
YOLOV7 0,347 0,961 0,913 0,862 0,964 0,083 0,954 0,855
—=8=YOLOV8 0,816 0,975 0,965 0,975 0,981 0,985 0,95 0,95

Sekil 4.1. YOLO algoritmalarmin implantlar siniflandirmada gosterdigi mAP degerleri

Tdm implantlar arast mAP degerleri YOLOVS igin 0,764, YOLOvV7 igin 0,855 ve
YOLOVS i¢in 0,95 olarak bulunmustur.

F1 Skoru

1
0,9 —=C m

0,8

0,7

0,6

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1
ey sere WA Regur (7% oot Tams
=8=YOLOV5 0,3 0,66 0,7 0,73 0,74 0,89 0,72 0,71
YOLOV7 0,34 0,86 0,84 0,81 0,9 0,96 0,87 0,81
=== YOLOVS 0,71 0,89 0,91 0,9 0,96 0,98 0,87 0,89

Sekil 4.2. YOLO algoritmalarmmn implantlar1 smiflandirmada alinan F1 skorlar1

Tiim implantlar arasi F1 skorlar1 YOLOVS5 i¢in 0,71, YOLOV?7 i¢in 0,81 ve YOLOV8

i¢cin 0,89 olarak bulunmustur.
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YOLOvS

Straumann

0.20 0.06 0.02 0.03
Bone Level 2

0.8

Straumann
Tissue Level

Astra Tech
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Implant

TAHMIN
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Microcone

— 0.4
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Bone Level

=-0.2

K3Pro Rapid

- 0.0

Straumann Straumann  Astra Tech  Medentika Implance

NTA Regular K3Pro Rapid

Bone Level Tissue Level Implant Microcone

GERCEK

Bone Level
Sekil 4.3. YOLOVS algoritmasina ait hata matrisi

YOLOVS algoritmasinda dogru pozitif oranlar1 Straumann Bone Level igin 0,20,

Straumann Tissue Level icin 0,48, Astra Tech Implant icin 0,68, Medentika

Microcone i¢in 0,86, NTA Regular icin 0,61, Implance Bone Level icin 0,92 ve
K3Pro Rapid i¢in 0,86 olarak bulunmustur.
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YOLOv7

Straumann

0.25 0.05 0.21
Bone Level
0.8
Straumann .40
Tissue Level
Astrla Tech 0.05
Implant
P 0.6
=
E Medentika T
I Microcone
[
- 0.4
NTA Regular
Implance
Bone Level = 0.2
k3Pro Rapid
Straumann Straumann  Astra Tech Medentika Implance
! ) NTA Regular P K3Pro Rapid
Bone Level Tissue Level Implant Microcone Bone Level

Sekil 4.4. YOLOvV7 algoritmasina ait hata matrisi

YOLOV7 algoritmasinda dogru pozitif oranlar1 Straumann Bone Level i¢in 0,25,
Straumann Tissue Level icin 0,96, Astra Tech Implant icin 0,75, Medentika
Microcone i¢in 0,71, NTA Regular icin 0,98, Implance Bone Level icin 0,89 ve
K3Pro Rapid icin 0,64 olarak bulunmustur.
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YOLOv8

1.0
Straumann
Bone Level
Straumann 0.8
Tissue Level
Astra Tech
Implant
0.6
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E Medentika
L Microcone
=
- 0.4
NTA Regular
Implance o2
Bone Level '
K3Pro Rapid 0.04
=0.0
Straumann Straumann Astra Tech Medentika Implance
. ) NTA Regular P K3Pro Rapid
Bone Level Tissue Level Implant Microcone Bone Level

Sekil 4.5. YOLOVS algoritmasina ait hata matrisi

YOLOVS algoritmasinda dogru pozitif oranlar1 Straumann Bone Level igin 0,63,
Straumann Tissue Level icin 0,76, Astra Tech Implant icin 0,91, Medentika
Microcone icin 0,98, NTA Regular igin 0,94, Implance Bone Level icin 0,98 ve
K3Pro Rapid i¢in 1 olarak bulunmustur.

Test verisetinde YOLOVS algoritmasiyla yapilan bir tahmine ait 6rnek Sekil 4.6°da

gosterilmistir.
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Sekil 4.6. YOLOVS algoritmasinda implant sistemi tahminine ait bir drnek goriintii (1b: Straumann
Bone Level, 1t: Straumann Tissue Level)
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5. TARTISMA

Dental implantlar kaybedilen dis veya dislerin yerine konulmasinda populer bir
tedavi segenegi haline gelmistir. Giiniimiizde 300°den fazla dental implant Greticisi
mevcuttur ve Avrupa Birligi tilkelerinde her yil 1,8 milyondan fazla kez implant
uygulamasi yapilmaktadir."*?” Implant uygulamasinda kullanilan bilesenlerin her
biri implantin Ureticisine, tipine ve boyutuna gore degiskenlik gosterir ¢iinkii ¢ogu

implant sirketinin kendine has tasarim, boyut ve platform kitiiphanesi mevcuttur.®

Panoramik radyografi, periapikal radyografi ile birlikte, dental implantlarin
markasini ve modelini belirlemek i¢in kullanilan en yaygin dental radyolojik

incelemedir.(128)

Bu tez calismasinda bes {lireticiye ait yedi ¢esit dental implantin 523 panoramik
radyografideki toplam 1907 adet goriintiisii kullanilarak yapay zeka tabanli nesne
tespit yontemlerinden YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOvV8’in dental implantlar1 tespit

ve smiflamadaki basaris1 degerlendirilmistir.

Son yillarda artan seyahat ozgiirliigii ile hastalar dental implant tedavilerini baska
ilkelerde  yaptirmaktadir ve hekimler tanimadigi implant sistemlerinin
komplikasyonlariyla basbasa kalabilmektedir.1?® Mattheos ve Janda bir vaka
sunumu ile boylesi durumlarda izlenecek yontemleri tartismustir.®*®  Implant
komplikasyonlar1 nedeniyle protetik degisiklik veya implantin ¢ikarilmasi
gerekebilir, bu nedenle hekim, kullanilan implant sistemini ve diger bilesenlerini
bilmelidir.*3Y Yapilan retrospektif bir arastirmada, implantm tanimlanamamasi
nedeniyle uygun st yapisinin yapilamamasi implant ¢ikarilma sebeplerinin
%3,4’inii  olusturmustur.®®  Radyografik verilere dayal1 olarak ©nceden
yerlestirilmis implantlar1 tanimlamak amaciyla yeni yontemler gelistirmek, mevcut
implantlarin uyumsuz bilesenlerle restore edilerek hekim ve hastalar icin yeni riskler

yaratmasini engelleyecektir.

Cesitli firmalara ait implantlar az farkla birbirinden ayrilir ve dogru modeli tahmin
etmek deneyimli bir go6z igin bile zordur. Bu zorluklar her markanin Urin

cesitliligindeki artis ve implant pazarmnin siirekli blyiimesi nedeniyle giderek
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artmaktadir.”  Implantlar1 insan gozilyle, radyografik gorintiler (izerinden
tanimlamak amaciyla Sahiwal ve arkadaslar1 yaptigi kapsamli ¢aligmalarda, toplam
40’tan fazla dreticiden elde ettigi yivli ve yivsiz implantlar Gzerinde, implantlara
yatay ve dikey ¢esitli acgilar vererek radyografik goriintilerini almis ve
kategorilendirmistir. -10° ve +10° aras1 dikey a¢1 verilmis implantlarin goriintiileri
Uzerinden tanimlayabildiklerini fakat bu sinirlari asan agilarda goriintiide distorsiyon
nedeniyle teshisin miimkiin olmadigmi belirtmislerdir.?>!3®) Benzer bir arastrrmada
da Italya’daki iireticilerden alman implantlarla radyografik goruntli Gzerinden

calisma yapilmustir. (34

Insan goziiyle implant tanimlamaya yonelik internette veri tabami olusturma
caligmalar1 da mevcuttur. Michelinakis ve arkadaslar1 yaptiklar1 arastirmada diinya
genelindeki ireticilerden internet arama motorlar1 araciligiyla implant modellerine
ait radyografik gorinti, tip, dayanak baglantisi, yiv durumu gibi bilgileri toplayarak
bir internet veritabani olusturmustur. Calismada veritabanmnin adli dis hekimligi
alaninda ve hekimlerin bilmedikleri bir implant sistemini tanimlamasinda yardimci
olmast amaclanmistir.*® Bundan baska internet iizerinden implant tanimlama
amacl veritabani sunan siteler de mevcuttur. Whatimplantisthat ve spotimplant gibi
siteler implantlara ait radyografik gorintiler ve makroskopik 6zellikler Gzerinden
tanimlanmasimi saglayan arama motorlaridir.?%3®) Boylesi veri tabanlar1 dogru ve
zaman kazandiran yontemler olsa da implant tanimlamada yapay zeka kullanimi bu
alanda devrim yaratacaktir.(’) Mevcut ¢alismamizla yapay zeka tabanli nesne tespit

algoritmalarmin implantlar1 tanimlama performansi 6l¢tilmiistiir.

Derin 6grenme sistemleri, bilgisayarlarin yapay sinir aglara dayali insan benzeri
gorevleri dgrenmesine olanak taniyan makine dgrenmesi tekniklerini kullanir.*19
Literatlirde derin 6grenme tabanli yapay zeka modelleri ile panoramik ve periapikal
radyograflar kullanilarak dental implant smiflamasmm yapildigi sinirli sayida
calisma mevcuttur. Bu calisma ile mevcut bilgi birikimini zenginlestilererek yeni

perspektifler sunulmaya ¢alisilmistir.

Kim ve arkadaslari, derin sinir aglarinm periapikal radyografilerde dort farkli implant
tipini tanimlayip tanimlayamayacagini degerlendirmistir. SqueezeNet, GooglLeNet,
ResNet-18, MobileNet-v2 ve ResNet-50 mimarilerinin kullanildigi ¢alismada,
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konvoliisyonel sinir aglarinin nispeten kiigiik bir ag ve az sayida goruntu ile bile dort
implant vidasmi yiiksek dogrulukla smiflandirabildigini belirtmistir.1?? Said ve
arkadaslar1 ise, bir derin konvoliisyonel sinir agmin ¢ implant Ureticisine ait alti
modelini tespit edebilmek icin GoogLeNet Inceptionv3 mimarisini kullanmig ve ¢ok
iyi performans aldigini belirtmistir.1'® Sukegawa ve arkadaslar1 da derin 6grenme
yontemleri kullanarak implant tanimlamaya yonelik degisik arastirmalar yapmuistir.
Ince ayarll VGG mimarileri ve ii¢ konvoliisyon katmanli temel bir CNN kullanarak
yaptiklar1 caligmada panoramik radyograflardan alinan 11 implant sistemine ait 8859
implant goriintiisti kullanmis ve bu sistemleri karsilastirmistir. Sonugta ince ayarh
VGG16 ve VGG19 CNN'lerin 11 tip dental implant sistemini panoramik gorunti
iizerinden dogru bir sekilde siniflandirabildigini belirtmistir.?) Diger bir ¢alismada,
panoramik goriintiilerden implant markalarini ve tedavi asamalarini kategorize etmek
icin bes ayr1 ResNet mimarisinin ¢ok gorevli sekilde calisirken gdsterdigi
performanst degerlendirmistir. 12 implant markasina ait 9767 gOrintinin
kullanildig1 arastirmada sinir aglarmin kullanilmasi, dental implant markalarinin ve
tedavi asamalarmin smiflandirilmasinda yiiksek gegerlilik gostermis ve ¢oklu gorev

yaklasimmin analiz dogrulugunu artirmistir. %)

Yukarida bahsedilen c¢alismalar konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak gorintd
smiflandirma algoritmalar1 igeren ¢alismalardir. Literatlirde goriintti siniflandirma ile
nesne konumlandirmayi birlestiren nesne tespiti calismalar1 az sayidadir. Calismamiz
kapsaminda yapilan Tiirk¢e literatiir taramasinda ise implant sistemlerini nesne tespit
veya goOrintii siiflandirma algoritmalariyla tanimlamaya calisan bir arastirmaya
rastlanmamistir. Bu tez c¢aligmasinda, nesne tespit yoOntemleri igcinde hizi ve
dogrulugu vaat etmesi ve literatiirdeki eksiklik nedeniyle YOLO algoritmalar: tercih

edilmistir.

YOLO algoritmasi, tanitildig: tarihten bu yana hizi ve dogruluguyla nesne tespit
algoritmalar1 icinde popiilerlik kazanmistir.® Takahashi ve arkadaslar1 1282
panoramik radyografla yaptiklar1 ¢alismada, ti¢ Ureticiye ait dort implant modelini
YOLOV3 algoritmasini kullanarak tespit etmeye ¢alismistir. 1000 egitim turu (epoch)
ile yapilan arastirmaya gore implant sistemleri icin dogru pozitif orami 0,5’ten
0,82’ye ve ortalama kesinlik 0,51’den 0,85’¢ degisen degerlerde bulunmustur.

Ortalama kesinlik degerlerinin ortalamast (MAP) ise 0,71 bulunmustur.?® Tez
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calismamizda bes {ireticinin yedi implant sistemi dahil edilmis ve implantlar
birbirinden ayirt edilmeye g¢alisilmistir. Calismamizda tum implantlar icin mAP
degerleri; YOLOvS, YOLOvV7 ve YOLOVS i¢in sirasiyla 0,764, 0,855 ve 0,95 olarak
bulunmustur ve mAP degerinin performans degerlendirme metrigi olarak kullanildig:
Takahashi ve arkadaglarinin ¢alismasindaki degerden tim YOLO versiyonlarinda
yiksektir. Nesne tespit ¢alismalarinda mAP degerinin 0,7 nin istiinde olmasi iyi

performans gosterdigine isaret olsa da, net bir kriter yoktur, (23137

Yapilmis implant smiflandirma ¢alismalar1 ile bu ¢alisma, implant ¢esidi agisindan
karsilastirildiginda, yedi implant turd ile, diger c¢alismalarin birgogundan ve

YOLOvV3 algoritmalar1 kullanmis ¢aligmalarin hepsinden yiiksektir.

Goruntii  sayilar1 incelendiginde ise, calismamizdaki goriintii sayisi Kim ve
arkadaslarinin  YOLO c¢alismasindakinden yiiksek, Takahashi ve arkadaslarmin
calismasi ile yakim sayidadir. Ote yandan, calismamiz YOLO kullanilanlar arasinda
veri artirma yapilan tek ¢alismadir. Veri artirimi, yetersiz egitim verisinin mevcut

oldugu senaryolarda 6zellikle avantajlidir. 38

Calismalardaki radyograflara bakildiginda, implant tespiti icin periapikal ve
panoramik radyografinin ya beraber ya da tek basina kullanildig1 goriilmektedir. Bu
tez ¢alismasinda; ilk degerlendirme agisindan tek pozlamayla kapsamli goriintii

sunabilmesi nedeniyle panoramik radyograflar kullanilmistir.

Egitim turu sayilar1 karsilagtirildiginda ise Takahashi ve arkadaslarinin ¢alismasinda
1000, Kim ve arkadaslarmin ¢alismasinda 100, 200 ve 300 epoch’tur. Calismamizda
ise epoch sayilart YOLOVS ve YOLOV7 igin 400, YOLOVS iginse 100’diir. Epoch
sayisini artirmak sonuglarin iyilesmesini saglasa da, algoritmanin ezberlemesine
(overfitting) ve egitiminin daha uzun siirmesine yol actigi i¢in kagmilan bir
secenektir. % Kaldi ki calismamizda, algoritmalarm daha iyi performans

gostermedigi yerde egitim turlari (epoch) erkenden durdurulmustur.

Calismamizdaki tiim implantlar arasi degerlendirme metrikleri incelendiginde,
YOLOV5, YOLOV7 ve YOLOVS icin kesinlik degerleri sirasiyla 0,786, 0,81 ve 0,89;
duyarlilik degerleri sirasiyla 0,648, 0,815 ve 0,901; mAP degerleri sirasiyla 0,764,
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0,855 ve 0,95; F1 skorlar1 sirasiyla 0,71, 0,81 ve 0,89°dur. Bu bulgulara gore
YOLOvVS5’ten YOLOv8’e algoritma giincellendikge kesinlik, duyarlilik, mAP ve F1

skorlarinin tiimiinde performans giderek artmistur.

Mevcut implantlar arasinda tiim performans Olgiitlerinde en diisikk degerler
Straumann Bone Level’da, diger yandan kesinlikte en yiiksek deger Straumann
Tissue Level’dadir. Straumann Bone Level ile Straumann Tissue Level benzer sayida
gOrintiye sahip olmasina ragmen kesinlik degerinde olusan fark, doku seviyesi
implanti kendine has makroskopik 6zellikleriyle (genis yiv araligi, daralan koronal
kisim vb.) diger implantlardan ayrismasi ve dolayisiyla tespitinin kolaylagmasina
baglanabilir. Benzer durum az sayida goriintlisi mevcut fakat farkli makroskopik
Ozelliklere sahip K3Pro Rapid igin de soylenebilir. Yapilmis caligmalar farkli
sekillere sahip cesitli dental implant tiplerinin panoramik ve periapikal goruntller
kullanilarak  etkili ~ bir  sekilde  tespit edilip  smiflandirilabilecegini

dogrulamistir.(®121122)

Duyarlilik, mAP ve F1 skorlarinda ise yiiksek degerler genellikle fazla sayida
gorintust mevcut implantlarda bulunmustur. Literatiire bakildiginda, veri setindeki
goriintli sayis1 yiiksek tutulan calismalarda yiiksek performans degerleri elde

edilmistir_(Z,llstlzl)

Hata matrisleri incelendiginde ise dikkat cekici bulgulardan biri Straumann Bone
Level’in genellikle Medentika Microcone ile karistirilmasidir (YOLOV5 igin %70,
YOLOV7 igin %30, YOLOV8 icin %30). Bu durum, bahsi gecen implantlarin
makroskopik ozelliklerinin benzerligine ve Straumann Bone Level’a ait goriintii
sayisinin yetersiz kalmasma baglanabilir. Fakat tersi durumlar, yani Medentika
Microcone’un Straumann Bone Level zannedildigi durumlar incelendiginde
(YOLOV5 igin %3, YOLOV7 i¢in %21, YOLOvV8 i¢in %]1) hata oranlarmmn daha
diistik oldugu goriilmektedir. Bu durumsa Medentika Microcone’a ait goriintii
sayisinin fazla olmasina ve dolayisiyla algoritmalarin yeter miktarda egitilmis

olmasina baglanabilir.

Son olarak tim performans metriklerinde genel ortalamalara bakildiginda, YOLO

algoritmalarmin versiyonu guncellendikge performansinin arttigi goriilmektedir.
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Ayrica YOLOV8 daha az sayida egitim turu (100 epoch) ile diger algoritmalardan

daha iyi sonuglar vermistir.

Bu calismada birkag limitasyon mevcuttur. Bunlardan birincisi, kullanilan implant
cesidi sayisidir. Yapay zeka temelli ideal bir implant siniflayici piyasada yiizlerce
implant olmasma ragmen tiim implantlar1 siniflayabilmelidir. Ikincisi, veri setinde
kullanilan goriintii sayisinin nispeten az sayida olmasidir ve bu durum veri artirma ile
telafi edilmeye ¢alisilmistir. Daha biiylik veri setiyle yapilacak ¢alismalarda
performans artacaktir. Son olarak, goriintiilerin alinmasinda ayni panoramik cihazin
kullanilmasidir. Farkli cihazlarm kullanilmasiyla degisecek gorintu kalitesi ve
magnifikasyondan yapay zeka performansmin ne kadar etkilendigi de

arastirilmalidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda, 523 panoramik radyograf iizerinde bes iireticiye ait toplam yedi
implant ¢esidi, yapay zeka tabanli nesne tespit algoritmalari olan YOLOvVS, YOLOV7
ve YOLOVS kullanilarak siniflandirilmistir. Bildigimiz kadariyla bu ¢aligma, implant
tespiti icin yapay zeka sistemlerini kullanan, Tiirkge literatiirdeki ilk ¢alismadir.

Calismanm sonuglarina gore; nispeten az miktarda goriintiiye ragmen, tiim implantlar
arast mAP ve F1 skorlarina bakildiginda kullanilan algoritmalarin 0,7 iistii degerde
performans verdigi ve bu degerlerin yeterli oldugu soylenebilir. Kesinlik, duyarlilik,
mAP ve F1 skorlarina bakildiginda YOLOvS5’ten YOLOvV8’e dogru tiim degerlerde

gelisme i1zlendigi soylenebilir.

Calismada Akdeniz Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi'nde uygulanan tiim
implantlar sayisal yeterlilik, makroskopik farklilik gibi ayrimlar yapilmadan veri
havuzuna dahil edildigi i¢in az sayida kalan ve benzesen implantlar performans

sonuclarmi diistirmiis olabilir.

Daha fazla implant sistemi ve ¢esitli merkezlerden alinan heterojen veri setleriyle
yapilacak caligsmalar klinikte kullanilabilir yapay zeka temelli bir programin
olusturmasini saglayacaktir. Diger yandan ilk safhada tiim implantlar1 i¢ceren yapay
zeka temelli bir smiflama c¢aligmasi yapilmasi zor olacagindan ilk etapta belirli bir
bolgede veya Tirkiye capinda uygulanan implantlar1 hedefleyen bir ¢alisma

yurutdlebilir.

Literatlrde implant siniflama icin insan gozlemcilerle yapay zekayi karsilastiran

calisma az oldugu i¢in, bu konuda da ¢alismalarin artirilmasi fayda getirecektir.

Gegmiste insan gozilyle implant siniflamada implantin agisal pozisyonunun énemine
dair ¢aliymalar yapilmis olsa da, bildigimiz kadariyla literatiirde yapay zeka
kullanilanarak yapilmis bir ¢alisma yoktur. Dolayisiyla agisal degisikliklerde yapay
zeka sistemlerinin tanimlama performansmi degerlendiren arastirmalarin yapilmasi

yararl olacaktir.
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YOLO algoritmalarinin goriintiileri daha diisiik ¢oziiniirliige ve kare formatina
cevirmesi kaynakli olusan detay kaybi nedeniyle ileriki donemde orijinal boyut ve

cozunurlikteki goruntiler kullanilarak caligmalar yapilabilir.
Bu calisma, YOLO algoritmalari ile implant siniflandirmasinda az miktarda veriyle

bile yiiksek performans elde edilebilecegini gdstermis olsa da gelecekte daha

kapsamli caligmalar yapilmasi beklenmektedir.
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