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SEMBOLLER VE KISALTMALAR

2D : iki boyutlu

3D : Ug boyutlu

Ark. : Arkadaslari

ADA : Amerikan Dis Hekimleri Birligi

Al : Artificial Intelligence

AP : Average Precision/Ortalama Kesinlik

BT : Bilgisayarli Tomografi

CAD/CAM : Computer-Aided Design/Computer-Aided Manufacturing
CNN : Convolutional Neural Network/Evrisimli Sinir Aglari
DN : Dogru Negatif

DP : Dogru Pozitif

FC : Fully Connected Layer/ Tam Bagli Katmanlar

GPU : Graphics Processing Unit

IoU : Intersection Over Union

KIBT : Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi

kHz : kilohertz

mAP : Mean Average Precision/Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi
MHz : megahertz

MR : Manyetik Rezonans

MRG : Manyetik Rezonans Goriintiileme

MSBT : Multislice Bilgisayarli Tomografi

Ip/mm : line pairs per millimeter

LPK : Lateral pterygoid kas

LSTM : Uzun Kisa Siireli Bellek

PANet : Path aggregation network

PR : Precision-Recall

R-CNN : Bolge tabanli CNN

RBM : Kisith Boltzmann Makinesi

RDD : Rediiksiyonlu disk deplasmani

RDC-TMD : Temporomandibular Bozukluklar i¢in Arastirma Teshis Kriterleri
ReLLU : Rectified Linear Unit/ Diizeltilmis Dogrusal Birimler
RF : Radyofrekans

RNN : Recurrent Neural Network/ Rekiirrent Sinir Aglari
ROI : Region of interest/ Ilgili bolge

RSDD : Rediiksiyonsuz disk deplasmani

TME : Temporomandibular eklem

TMEH : Temporomandibular eklem hastaliklari

TML : Temporomandibular ligament

USG : Ultrasonografi

YN : Yanlis Negatif

YP : Yanlis Pozitif

YSA ¢ Yapay Sinir Aglar

YOLO : You Only Look Once

uSv : mikroSievert
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DERIN OGRENME iLE MANYETIiK REZONANS
GORUNTULERI UZERINDEN TEMPOROMANDIBULAR
EKLEM YAPISAL BILESENLERININ SEGMENTASYONU VE
ANTERIORA KONUMLANMIS DISKIN TESPITI

OZET

Temporomandibular eklem hastaliklar1 (TMEH) toplumda yaygin olarak
goriilmektedir ve bu hastaliklarin tanisinda dogru bir goriintiileme yontemi kullanmak,
klinik basar1 agisindan kritik 6neme sahiptir. Manyetik rezonans goriintiileme (MRG)
temporomandibular eklem (TME) yumusak doku rahatsizliklarinin teshisinde altin
standart olarak kabul gormektedir. Fakat TME’ye ait MR goriintiilerinin
yorumlanmasi uzman hekimler i¢in bile kolay olmamaktadir. MRG’nin
yorumlanmasinda standardizasyon saglanabilmesi i¢in yapay zekd sistemleri
kullanilabilir.

Bu ¢alismanin temel amaci, TME bélgesinin yapisal bilesenlerinin, T2 agirlikli
sagittal MR goriintiileri kullanilarak derin 6grenme modelleri ile otomatik olarak
segmente edilmesidir. Calismada mandibular kondil, artikiiler eminens, glenoid fossa
ve artikiiler diskin, normal ve anteriora deplase pozisyonlarindaki segmentasyonu
yapilmistir. Bu segmentasyon siirecinde YOLOvS ve YOLOv8 modellerinin
performanslart karsilastirilarak, hangi modelin bu yapilar iizerinde daha yiiksek
dogruluk ve hassasiyetle sonuglar verdigi arastirilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda,
yapay zeka tabanli yaklagimlarin klinik uygulamalarda teshis siireglerine katki
saglayabilecegi hipotezi test edilmistir.
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Calismada, TME bolgesine ait 901 adet T2 agirlikli sagittal MR goriintiistinden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu goriintiiler izerinden mandibular kondil, artikiiler
eminens, glenoid fossa ve artikiiler disk anatomik yapilarinin segmentasyonu, yapay
zeka destekli Craniocatch uygulamasinda, YOLOvVS5 ve YOLOvV8 derin 68renme
modelleri ile gergeklestirilmistir. Model performanslari, duyarlilik, kesinlik ve F1
skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir.

Mandibular kondil segmentasyonunda, YOLOvS5'in duyarliligi 1 iken,
YOLOVS8'in duyarliligi 0,98'dir. YOLOvVS5'in kesinlik degeri 0,98, YOLOvS'in kesinlik
degeri ise 0,97'dir. F1 skoru agisindan, YOLOvVS 0,99, YOLOVS ise 0,98 degerlerine
sahiptir. Artikiiler eminens segmentasyonunda ise hem YOLOvS hem de YOLOvS'in
duyarlilik degerleri 0,98 olarak ol¢iilmiistiir. Kesinlik agisindan, YOLOvS 0,96,
YOLOVS ise 0,98 olarak hesaplanmistir. F1 skoru, YOLOVS i¢in 0,97, YOLOVS i¢in
ise 0,98'dir. Glenoid fossa segmentasyonunda YOLOVS'in duyarliigi 0,82,
YOLOVS8'in duyarliligi ise 0,96'dir. Kesinlik degeri YOLOVS igin 0,90, YOLOVS i¢in
ise 0,98'dir. F1 skoru ise YOLOVS i¢in 0,86, YOLOvVS i¢in 0,97'dir. Normal
konumdaki artikiiler diskin YOLOvS modelindeki duyarlilik degeri 1, kesinlik degeri
1, F1 skoru 1; YOLOvS modelindeki duyarlilik degeri 0.98, kesinlik degeri 1, F1 skoru
0.99 olarak bulunmustur. Anterior konumdaki artikiiler diskin YOLOvVS5 modelindeki
duyarlilik degeri 1, kesinlik degeri 0.96, F1 skoru 0.98; YOLOv8 modelindeki
duyarlilik degeri 0.96, kesinlik degeri 0.86, F1 skoru 0.90 olarak bulunmustur.

Bu c¢alisma, yapay zeka tabanli YOLOvS ve YOLOv8 modellerinin TME
yapilarinin  otomatik segmentasyonu konusunda yiiksek basar1 elde ettigini
gostermektedir. Ozellikle YOLOvVS5 modeli, mandibular kondil ve anteriora deplase
disk segmentasyonunda daha yiiksek performans sergilemistir. YOLOVS ise glenoid
fossa ve artikiiler eminens segmentasyonunda daha basarili sonuglar vermistir. Elde
edilen bulgular, bu modellerin klinik ve radyolojik teshis siireclerine entegre
edilebilecegini ve teshis siirecini hizlandirarak hekimlere Onemli bir destek
saglayabilecegini gostermektedir. Ayrica, TME bdlgesine iliskin daha ileri diizey
yapay zekd modellerinin gelistirilmesiyle, hastaliklarin erken teshisi ve tedavi
siireclerinde daha etkin sonuglar elde edilebilecektir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, derin 6grenme, MRG, TME, YOLO
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SEGMENTATION OF STRUCTURAL COMPONENTS OF THE
TEMPOROMANDIBULAR JOINT AND DETECTION OF
ANTERIORLY POSITIONED DISCS IN MAGNETIC
RESONANCE IMAGES USING DEEP LEARNING

SUMMARY

Temporomandibular joint disorders (TMJDs) are commonly seen in the
population, and using the correct imaging method in diagnosing these diseases is
critical for clinical success. Magnetic Resonance Imaging (MRI) is widely recognized
as the gold standard for diagnosing soft tissue disorders of the temporomandibular
joint (TMJ). However, interpreting TMJ MRI images is challenging even for expert
clinicians. Artificial intelligence (AI) systems can be used to standardize MRI
interpretation.

The primary aim of this study is to automatically segment the structural
components of the TMJ region using deep learning models on T2-weighted sagittal
MRI images. This study involved segmenting the mandibular condyle, articular
eminence, glenoid fossa, and articular disc in both normal and anteriorly displaced
positions. The performance of YOLOvS5 and YOLOvV8 models in this segmentation
process was compared to determine which model provides higher accuracy and
precision for these structures. The hypothesis tested is that Al based approaches can
contribute to diagnostic processes in clinical applications.

A dataset comprising 901 T2-weighted sagittal MRI images of the TMJ region
was used in the study. Segmentation of the anatomical structures -mandibular condyle,
articular eminence, glenoid fossa, and articular disc- was performed using the Al
supported Craniocatch (Eskisehir, Turkiye) application with YOLOvVS and YOLOvS8
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deep learning models. Model performance was evaluated using metrics such as recall,
precision, and F1 score.

In mandibular condyle segmentation, YOLOVS had a sensitivity of 1, while
YOLOVS had a sensitivity of 0.98. The precision of YOLOvS was 0.98, and YOLOvVS's
precision was 0.97. In terms of the F1 score, YOLOVS scored 0.99, and YOLOVS
scored 0.98. For the segmentation of the articular eminence, both YOLOvS and
YOLOVS had a sensitivity of 0.98. In terms of precision, YOLOVS scored 0.96, while
YOLOVS8 scored 0.98. The F1 score was 0.97 for YOLOVS and 0.98 for YOLOVS. In
glenoid fossa segmentation, YOLOVS had a sensitivity of 0.82, while YOLOvVS had a
sensitivity of 0.96. The precision for YOLOvS was 0.90, while it was 0.98 for
YOLOVS. The F1 score was 0.86 for YOLOvVS and 0.97 for YOLOVS. In the
segmentation of the articular disc in the normal position, YOLOvVS achieved a
sensitivity of 1, precision of 1, and F1 score of 1, while YOLOvVS had a sensitivity of
0.98, precision of 1, and F1 score of 0.99. For the anteriorly displaced articular disc,
YOLOVS had a sensitivity of 1, precision of 0.96, and F1 score of 0.98, while YOLOVS§
had a sensitivity of 0.96, precision of 0.86, and F1 score of 0.90.

This study demonstrates that Al-based YOLOvVS5 and YOLOvS models achieve
high success in the automatic segmentation of TMJ structures. Specifically, YOLOvS
exhibited superior performance in segmenting the mandibular condyle and anteriorly
displaced disc, while YOLOvVS8 provided better results for the segmentation of the
glenoid fossa and articular eminence. The findings suggest that these models can be
integrated into clinical and radiological diagnostic processes, potentially accelerating
diagnosis and offering significant support to clinicians. Furthermore, the development
of more advanced Al models for the TMJ region could lead to more effective early
diagnosis and treatment outcomes.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, MRI, TMJ, YOLO
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1. GIRIS VE AMAC

Temporomandibular eklem hastaliklar1 (TMEH), temporomandibular eklemi
(TME) ve ¢evresindeki kas-iskelet sistemini etkileyen rahatsizliklar1 kapsayan genis
klinik problemler grubudur. TMEH belirtileri arasinda TME agris1, ¢ene hareketleri
esnasinda eklemden ses gelmesi, trismus, ¢eneyi acarken deviasyon ya da defleksiyon,
cigneme kaslarinda agr1 ve genel miyofasiyal agri1 bulunmaktadir [1]. Bu hastaliklar,
toplumda yaygin olarak goriilmekte ve orofasiyal bolgede dissel kokenli olmayan

kronik agr1 sikayetleri arasinda en yaygin sebep olarak kabul edilmektedir [2].

Bu hastaliklarin tanisinda dogru ve giivenilir bir goriintiileme ydntemi
kullanmak, klinik basar1 acisindan kritik 6neme sahiptir. TME’nin yumusak
dokularinin detayli olarak incelenmesinde manyetik rezonans goriintiileme (MRGQG)
altin standart olarak kabul edilmektedir [3-5]. MRG, disk deplasmanlarinin teshisi igin
en dogru ve temel tan1 yontemi olsa da dnceki ¢alismalar, uzman olmayan hekimlerin,
hatta deneyimli uzmanlarin bile disk bozukluklar1 konusunda dogru MRG
degerlendirmeleri yapamadigint ve TME MRG yorumlarinin genellikle tutarlilik
gostermedigini  ortaya koymaktadir [6-8]. MRG verilerinin manuel olarak
degerlendirilmesi hem zaman alict hem de operatdr bagimli degiskenliklere acik bir
stirectir. Bu baglamda, derin 6grenme yontemleri, goriintiileme verilerinin otomatik
olarak analiz edilmesi ve patolojik durumlarin tespit edilmesi acisindan biiyiik bir
potansiyel sunmaktadir. Son yillarda, yapay zeka ve 0Ozellikle derin 6grenme
algoritmalarmin tibbi goriintiileme uygulamalarina entegre edilmesiyle O6nemli
ilerlemeler kaydedilmistir. Konvoliisyonel sinir agi- Convolutional Neural Network
(CNN) gibi algoritmalar, karmasik goriintii verilerinin otomatik analizini
gergeklestirerek, insan goziiniin algilayamayacagi ince ayrintilart dahi yiiksek
dogrulukla tespit edebilmektedir [9, 10]. TME yapisal bilesenlerinin segmentasyonu
ve disk yer degisikliklerinin otomatik tespiti, klinik degerlendirme siireglerini

hizlandirma ve daha objektif sonuglar sunma potansiyeline sahiptir.



Bu calisma, CNN’lere dayali bir yapay zekd modeli olan Craniocatch
(Eskisehir, Tiirkiye) uygulamasi kullanilarak MR goriintiilerinde TME’yi olusturan
anatomik yapilardan glenoid fossa, artikiiler eminens, mandibular kondil ve artikiiler
diskin segmentasyonu ile anterior pozisyondaki artikiiler diskin tespiti amaciyla
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclarin, tanisal siirecleri otomatiklestirerek
radyologlara destek saglayacak bir degerlendirme aract olarak kullanilmasi
planlanmaktadir. Ayrica Craniocatch (Eskisehir, Tiirkiye) uygulamasi iizerinden
ogrencilerin MR goriintiilerinde TME anatomik noktalarin1 6grenmesine yardimci

olabilir.



2. GENEL BiLGILER

2.1 TME Anatomisi

Temporomandibular eklem; temporal kemigin glenoid fossasi ile mandibula
kondili arasinda yer alan ve 6zellesmis siki fibroz bag dokusu yapisina sahip artikiiler
disk, cesitli ligamentler ve bir¢cok kas ile baglantili eklemdir [1, 11] (Sekil 2.1).
TME’nin etrafi, innervasyonu ve vaskiilarizasyonu yiiksek, fibr6z bag dokusundan
olusan bir kapsiille ¢evrilidir. Eklem kapsiiliiniin i¢ yiizeyi ise sinovyal siv1 iiretimini
saglayan sinovyal membran ile kaplidir. Sinovyal sivi, nonvaskiilarize yapilarin

beslenmesini ve fonksiyon sirasinda olusan siirtinmenin azaltilmasini saglamaktadir

[1].

Superior head of lateral pterygoid

Articular disc
Superior

Superior lamina
compartment

Retrodiscal pad
Inferior

Inferior lamina
compartment

Inferior head of lateral pterygoid m.

Sekil 2.1: TME anatomisi [11].

Artikiiler disk, eklemi alt ve {ist eklem boslugu olacak sekilde ikiye ayirmistir.
Eklem alt kompartmani ile mentese hareketi yapabildiginden ginglymoid olarak kabul
edilirken; iist kompartman ile kayma hareketi yapabilir ve bu nedenle artroidal eklem
olarak smiflandirilir. Bu nedenle, teknik olarak ginglymoartrodial bir eklem olarak

kabul edilmistir [3].



Temporomandibular eklemi diger eklemlerden ayiran baz1 6zellikleri vardir.

Bunlar;

e Her iki tarafin eklemi mandibula ile birbirine bagli oldugundan birindeki
hareket veya fonksiyonel degisiklikler digerini de etkiler. TME nin normal ¢aligmasi
icin bilateral senkronizasyon onemlidir. Ayrica hareket sadece kemik, kas ve

ligamentlerin sekli ile degil, dislerin okliizyonu tarafindan da yonlendirilir [12].

e Temporomandibular eklemin artikiiler yiizeyleri hiyalin kikirdak yerine
fibrokartilajla kaplidir. Fibrokartilaj doku, hyalin kartilaja goére dejeneratif
degisikliklere daha direnclidir [12].

e Temporomandibular eklemin kendine 6zel bir diger 6zelligi mandibulanin
kemik gelisiminde onemli bir rolii olan eklem kapsiilii i¢inde biiylime merkezi

aktivitesini i¢eren tek eklem olmasidir [12].

2.1.1 Mandibular kondil anatomisi

Temporomandibular eklemin mandibular bileseni, mandibular ramusa dar bir
boyunla bagli, mediolateral olarak 18-23 mm ve anteroposterior olarak 8-10 mm
Olciilerinde bir kondil bagindan olusur [3]. Anteriordan bakildiginda kutup dedigimiz
medial ve lateral ¢ikintilara sahiptir ve genellikle medial kutbu lateralden daha
belirgindir (Sekil 2.2). Kondilin eklem yiizeyi mediolateral yonde daha hafif olmakla
beraber, anteroposterior ve mediolateral yonde disblikeydir [3]. Eklem yiizeyinin
hemen altindaki medial kisminda, pterygoid fovea olarak isimlendirilen belirgin bir
cokilintii vardir. Pterygoid foveaya, kondiler translasyon sirasinda mandibulanin

protriizyonuna yardimci olan lateral pterygoid kasin (LPK) alt karn1 yerlesmektedir

[].



Sekil 2.2: Mandibular kondilin anterior goriiniimii [3].

Medial kutup (MP), lateral kutup (LP)’tan daha belirgindir.

2.1.2 Glenoid fossa anatomisi

Glenoid fossa temporal kemigin skuamdz kisminda yer alan ig¢biikey bir
cokiintli alamidir [13] (Sekil 2.3). Glenoid fossa yerine mandibular fossa veya artikiiler
fossa terimleri de kullanilmaktadir. Mandibular fossanin anteriorunda artikiiler
eminens, posteriorunda mediolateral yonde uzanan skuamotimpanik fissiir bulunur.
Bu fissiir mediale dogru uzandik¢a, 6nde petroskuamoz fisstir ve arkada petrotimpanik
fissiir olarak ikiye ayrilir [3]. Glenoid fossanin tavani oldukca ince yapidadir. Bu
glenoid fossanin, TME’de yer alan 6nemli bir kemik yapist olmasina ragmen eklemin
stres tasimakla gorevli bir parcast olmadigimni gosterir. Bu ince kemik plakasinin

tizerinde orta kranial fossa bulunur [11].

2.1.3 Artikiiler eminens anatomisi

Artikiiler eminens, glenoid fossanin hemen oniinde bulunan ve konveks bir
yapiya sahip olan, zigomatik progesin tabanindaki gii¢lii kemik cikintisidir [3, 11]
(Sekil 2.3). Normal ¢ene hareketleri esnasinda kondil ve disk, ileri geri kayma hareketi
yaparken, artikiiler eminens gecilir [4]. Artikiiler eminensin konvekslik derecesi
oldukca degigskendir ve bu yiizeyin dikligi mandibula anteriora konumlandirildigi
zaman kondil yolunu belirlemektedir. Glenoid fossanin tavani ince yapida oldugu i¢in
ekleme gelecek agir kuvvetleri tasiyabilecek yapida degilken, artikiiler eminens kalin
yogun kemikten olusur ve bu tiir kuvvetleri tolere etme olasilig1 daha yiiksektir [3].
Artikiiler eminens bazen, temporal kemigin mastoid progesi gibi hava dolu bosluklar

igerebilir [4].



Artikiiler tiiberkiil, artikiiler eminensin lateral kisminda bulunur ve bu yap1
kapsiil ile lateral temporomandibular ligamentin (TML) baglanma noktasini saglar

[11].

Sekil 2.3: TME’nin kemik yapilar1 [3].

Artikiiler eminens (AE) ve mandibular fossa (MF).

2.1.4 Artikiiler disk anatomisi

Artikiiler disk, mandibular kondil ve glenoid fossa arasinda yer alan, TME’yi1
islevsel olarak farkli iki bosluga bolen (iist ve alt eklem bosluklari) ve yogun fibroz
bag dokusundan olusan yapidir [11]. Damar ve sinir icermemesi ekleme uygulanan

basinglar1 absorbe etmesini saglayan bir adaptasyondur [1].

Lateralden bakildiginda anatomik olarak ti¢ bolgeye ayrilmistir [3, 14] (Sekil
2.4). Bu bolgelerden en ince olani diskin orta boliimii olup intermediat zon olarak
adlandirilmaktadir. Disk intermediat zonun hem 6niinde hem de arkasinda 6nemli
Olciide kalinlagmakta olup posterior bant genellikle anterior banttan biraz daha
kalindir[3]. Orta boliimiinde incelerek aldigir bikonkav sekli sayesinde translasyon
sirasinda diskin yer degistirmesini engeller [4]. Anteriordan bakildiginda, disk
medialde laterale gore genellikle daha kalindir; bu da medial tarafa dogru kondil ve

artikiiler fossa arasindaki mesafenin artmasindan kaynaklidir [3].

Eklem diskinin anterior bdlgesinin siiperior ve inferior atagmanlari, kollajen
liflerle kapsiiler ligamente baglanir. Siiperior atagman temporal kemige; inferior
atagman ise kondile baglanmaktadir. Disk anteriorda, kapsiiler ligamentin baglantilar

arasindan, siiperior LPK’ya tendindz liflerle baghidir. LPK’nin inferior basi ise
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mandibulanin pterygoid foveasina baglanir. Boylelikle, LPK mandibulay:1 anteriora

cekerken, eklem diski de eklem kapsiilii ile anteriora gelir [3].

Eklem diski posteriorda yliksek oranda damar ve sinir igeren gevsek bag
dokusuna baghdir. Bu doku, retrodiskal doku olarak bilinir. Retrodiskal dokular
bilaminar zon olarak da adlandirilir (iist ve alt retrodiskal laminalar) ve sinoviyal sivi
tiretiminde rol oynar [1] (Sekil 2.4). Siiperior retrodiskal lamina elastik liflerden
olusmaktadir ve eklem diskini arkada timpanik plaka ile baglar. inferior retrodiskal
lamina ise diskin posterior kenarim1 kondilin eklem yiizeyinin posterior kenarina
baglar. inferior retrodiskal lamina, siiperior retrodiskal lamina gibi elastik liflerden
degil, esas olarak kollajen liflerden olusur. Retrodiskal dokunun kalan kismi, kondil
ileri hareket ettik¢e kanla dolan biiyiik bir vendz pleksusla baglidir [3].
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Sekil 2.4: Artikiiler diskin boliimleri; siiperior ve inferior retrodiskal laminalar [14].
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2.1.5 Temporomandibular eklemin ligamentleri

Temporomandibular eklem ile iliskili ligamentler; kondil ve disk hareketlerine
sinirlama getirirler, stabilizasyon saglarlar ve yapisal elemanlarin korunmasinda
onemli rol oynarlar. Ligamentler eklem fonksiyonuna aktif olarak katilmazlar fakat
cene hareketlerinin bazilarim1 kisitlayarak pasif elemanlar olarak gorev yaparlar.

Ligamentler, elastik olmayan kolajen bag dokusu liflerinden meydana gelirler [1, 3].



Kollateral (diskal) ligament, kapsiiler ligament ve temporomandibular
ligament TME’yi destekleyen fonksiyonel ligamentlerdir. TME’ nin, sfenomandibular
ve stilomandibular ligament olmak iizere iki tane de aksesuar ligamenti bulunur [1, 3,

11].
2.1.5.1 Kollateral (diskal) ligament

Kollateral ligament, diskal ligament olarak da adlandirilir. Artikiiler diskin
medial ve lateral sinirlarin1 kondilin kutuplarina baglar. Medial ve lateral diskal
ligament olmak iizere iki tanedir. Medial diskal ligament, diskin medial kenarmi
kondilin medial kutbuna baglarken lateral diskal ligament, diskin lateral kenarini
kondilin lateral kutbuna baglar. Bu ligamentler, eklemi mediolateral olarak alt ve {ist

eklem bosluklarina ayirirlar [3, 11] (Sekil 2.5).

Fonksiyonlari, diskin kondilden uzaklagmasini sinirlamak ve bodylece disk-
kondil kompleksinin diizgiin ve senkronize hareket etmesini saglamaktir. Diskin
kondil ile anteroposterior yonde pasif olarak hareket etmesine izin verir. TME'nin,

kondil ile eklem diski arasinda meydana gelen mentese hareketinden sorumludur [1].

Sekil 2.5: Medial diskal ligament (MDL), lateral diskal ligament (LDL) [3].

Artikiiler disk (AD), kapsiiler ligament (CL), alt eklem boslugu (IC), lateral diskal ligament (LDL),
medial diskal ligament (MDL), iist eklem boslugu (SC).

Diskal ligamentler vaskiilarizasyon ve innervasyona sahiptir. Innervasyonu,
eklemin pozisyonu ve hareketi hakkinda bilgi saglar. Kolajen bag dokusu liflerinden

olustugu icin esnemezler. Bu ligamentlerin zorlanmas1 agriya neden olur [3].



2.1.5.2 Kapsiiler ligament

Kapsiiler ligament TME’nin tamamini g¢evreleyerek, siliperiorda mandibular
fossa ve artikiiler eminensin sinirlar1 boyunca temporal kemige, inferiorda ise kondil
boynuna baglanir (Sekil 2.6). Kapsiiler ligamentin gorevi artikiiler yiizeyleri disloke
edebilecek medial, lateral veya inferior kuvvetlere kars1 direng gostererek eklemi bir
arada tutmaktir. Kapsiiler ligamentin bir diger 6nemli fonksiyonu da, alt ve iist eklem
bosluklarinda sinovyal siviy1 tutmaktir [1]. Kapsiiler ligament iyi innerve oldugundan

eklemin pozisyonu ve hareketi hakkinda geri bildirim saglar [3].

Sekil 2.6: Kapsiiler ligament [3].

2.1.5.3 Temporomandibular ligament

Temporomandibular (lateral) ligament, TME'nin lateralinde bulunan ve
kapsiilii disaridan destekleyen giiclii ve siki liflerden olugsmaktadir. Kapsiiler ve
kollateral ligamentlerin iki tarafta da medial ve lateral bilesenleri bulunurken,
temporomandibular ligament tektir ve karsi TME'deki ligament ile beraber
calisirlar[1]. Temporomandibular ligament, dis oblik ve i¢ horizontal olmak iizere

farkli gorevlere sahip iki ayr1 boliime ayrilmaktadir [1, 3, 11].

D1s oblik kisim, zigomatik proges ve artikiiler tiiberkiiliin dis ylizeyinden
posteroinferior yonde, kondil boynunun dis posterior yilizeyine uzanir [11].
Temporomandibular ligamentin dis oblik kismi, rotasyon esnasinda kondilin agir1 6ne
hareketini engelleyerek agiz agma miktarmni sinirlar [3, 4]. I¢ horizontal kisim ise,
artikiiler tiiberkiil ve zigomatik progesin dis yiizeyinden, horizontal olarak posteriora
dogru uzanir ve kondilin lateral kutbu ile diskin posterior kismina baglanir [11].

Temporomandibular ligamentin i¢ horizontal kismi kondilin ve diskin posterior



hareketini siirlayarak retrodiskal dokular1 korur. Ayrica LPK’nin agir1 uzamasini ve

gerilmesini engeller [3, 4].

Sekil 2.7: Temporomandibular ligamentin dis oblik (OOP) ve i¢ horizontal (IHP)
boltimleri [3].

2.1.5.4 Sfenomandibular ligament

Sfenomandibular ligament, sfenoid kemigin spinasindan ¢ikar ve asagi dogru
genisleyerek mandibula ramusunun medial yiizeyindeki lingulaya tutunur [11] (Sekil
2.8). Mandibular hareketi siirlamada belirgin bir etkisi yoktur. Bu ligament,
mandibular kanaldan ¢ikan damar-sinir paketini, mandibular hareketler sirasinda

olusabilecek basinglardan korumaktadir [4].

2.1.5.5 Stylomandibular ligament

Stylomandibular ligament, styloid progesten, angulus mandibulanin ve
ramusun posterior sinirina uzanir (Sekil 2.8). Stylomandibular ligament, masseter kas
ile medial pterygoid kas arasinda seyreder. Ayrica parotis bezi ile submandibular bezin
arasindadir [11, 15]. Mandibulanin asir1 protriiziv hareketini sinirlamaya yardimci olur

[1,11].
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Joint capsule
Lateral
(temporomandibular)
ligament
Sphenomandibular

1 ligament

Sphenomandibular
ligament
(phantom)

Sekil 2.8: Sfenomandibular ligament ve stylomandibular ligament [16].

2.1.6 Temporomandibular eklemin fonksiyonunda etkili kaslar

Temporomandibular eklem fonksiyonunun Onemli bilesenlerinden biri de
cigneme kaslaridir. Bas ve boyunda ¢ignemeye dahil olan bir¢cok kas vardir ancak
temel ¢igneme kaslar1 masseter, temporal, medial pterygoid ve lateral pterygoid olmak
tizere dort kas ciftinden olugmaktadir (Sekil 2.9). Embriyonik olarak, bu kaslar birinci
faringeal arkin mezensiminden gelisir ve trigeminal sinirin mandibular dalindan

innervasyon alirlar [17].

(a)  rempersimincie (b)

Sekil 2.9: TME fonksiyonunda rol oynayan dort ana ¢igneme kasi [18].

Temporal ve masseter kas (a), lateral ve medial pterygoid kas (b).

2.1.6.1 Masseter kas

Masseter kas, zigomatik arktan baglayan ve mandibulanin dis yiizeyine yapisan
kisa dikdortgen seklinde bir kastir. Yiizeyel ve derin liflerden olusmaktadir. Yiizeyel
lifler asag1 dogru ve hafifce arkaya dogru uzanirken derin lifler dikey olarak

konumlanmaktadir (Sekil 2.10). Masseter, kasildiginda mandibulay1 eleve eden ve

11



etkili ¢igneme saglayan giiglii bir kastir. Yiizeyel lifleri protriizyona katkida

bulunurken, derin lifleri ile kondili artikiiler eminense karsi stabilize eder [3].

Deep head

Superficial head

Sekil 2.10: Masseter kasin yiizeyel ve derin kisimlar1 [13].

2.1.6.2 Temporal kas

Cigneme kaslarinin en biliyligii olan temporal kas, kafatasinin lateral
ylizeyindeki temporal fossadan ve iizerindeki temporal fasyadan koken alan yelpaze
seklinde bir kastir (Sekil 2.11). Zigomatik arkin medialinden gecer ve mandibulanin
koronoid ¢ikimntis1 ve ramus mandibulanin anterior yiiziine tutunarak sonlanir. Ug
kisimdan olusan kasin anterior lifleri vertikal, medial lifleri oblik, posterior lifleri
horizontal seyredecek sekilde konumlanmistir. Temporal kas bir biitiin olarak
kasildiginda mandibulay1 yukar1 kaldirir. Yalnizca belli boliimleri kasilirsa, mandibula
aktive olan liflerin yoniine gore hareket eder. Anterior lifler kasildiginda, mandibula
dikey olarak yukari1 kalkar; medial lifler kasildiginda, mandibula yukar1 ve geriye

dogru hareket eder; posterior kisim kasildiginda, mandibula geriye dogru hareket eder

[4].
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Sekil 2.11: Temporalis kas1 [19].

2.1.6.3 Medial pterygoid kas

Medial pterygoid kas pterygoid fossadan baslayarak, ramus mandibulanin
medialinde masseter kasa paralel dogrultuda asagi, geri ve disar1 dogru uzanarak
tiiberositas pterygoideaya yapismaktadir (Sekil 2.12). Medial pterygoid kas, masseter
ve temporal kaslarla birlikte mandibulanin elevasyonunu saglar. Bu kasin kasilmasiyla
alt cene ylikselir ve disler okluzyona gelir. Tek tarafli olarak kasildiginda ise

mandibulanin mediotriiziv hareketini saglamaktadir [1].
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Sekil 2.12: Medial pterygoid kas ve lateral pterygoid kas, lateral ve posterior
acilardan goriintimleri [11].

2.1.6.4 Lateral pterygoid kas

Lateral pterygoid kas yillarca inferior ve siiperior olmak iizere iki boliim olarak
tanimlanmistir [20]. Kas anatomik olarak yap1 ve islev bakimindan tek bir biitiin olarak
goriinse de literatiirde tartigmali bir alan olarak kalmistir. Artik lateral pterygoidin iki
boliimiiniin olduk¢a farkli islevlere sahip oldugu anlasilmistir. Bu nedenle lateral
pterygoid, islevlerinin neredeyse zit olmasi nedeniyle inferior lateral pterygoid ve

stiperior lateral pterygoid isimli iki farkl kas olarak tanimlanmustir [3, 17].

Inferior lateral pterygoid, lateral pterygoid plagin dis yiizeyinden baslar ve
kondil boynuna tutunur. Bilateral olarak kasildiginda, kondiller asagiya, artikiiler
eminense dogru c¢ekilir ve mandibula protriize olur. Unilateral kasilma, ilgili kondilin
mediotriiziv hareket etmesine ve mandibulanin karsi tarafa dogru lateral hareket
etmesine neden olur. Bu kas, depresor kaslarla birlikte kasildiginda, mandibula agagiya
dogru hareket eder ve kondiller artikiiler eminens iizerinde 6ne ve asagiya dogru

hareket eder; dolayisiyla inferior LPK, ¢eneyi agan tek ¢igneme kasi olmaktadir [3, 4].
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Stiperior lateral pterygoid, inferior olandan oldukga kiigiiktiir. Sfenoid kemigin
infratemporal yiizeyinden baslayarak, neredeyse yatay bir sekilde geri ve disa dogru
uzanarak eklem kapsiiliine, diske ve kondil boynuna tutunur. Bu kas kasildiginda, diski
anteromediale dogru ¢eker. Mandibulanin asagiya hareketi, yani ¢enenin agilmasi
sirasinda inaktif durumdadir. Elevator kaslarla birlikte kasildiginda, 6zellikle disler
okliizyona geldiginde kas aktif olur ve boylelikle kapanma esnasinda eklem

stabilitesine yardimci olur [3, 4].

2.1.7 Temporomandibular eklemin innervasyonu

Tim eklemlerde oldugu gibi, TME de onu kontrol eden kaslara motor ve
duyusal innervasyonu saglayan ayni sinir tarafindan innerve olmaktadir.
Innervasyonun ¢ogu trigeminal sinirin mandibular dalindan ¢ikan aurikulotemporal
sinir tarafindan saglanir. Masseterik sinir ve posterior derin temporal sinir tarafindan

da ek bir innervasyon saglanmaktadir [3] (Sekil 2.13).

Trigeminal ganglion
Mandibular nerve
Deep temg I nerve

Auriculotemporal nerve

M. teric nerve

Sekil 2.13: TME innervasyonu [21].

2.1.8 Temporomandibular eklemin vaskiilarizasyonu

Zengin bir vaskiilarizasyonu olan TME’nin beslenmesinde esas olarak
eksternal karotid arterin dallar1 olan siiperfisyal temporal arter, orta meningeal arter ve
maksiller arter rol oynar. Diger 6nemli arterler arasinda derin aurikiiler, anterior
timpanik ve asendan farengeal arterler bulunur (Sekil 2.14). Vendz drenajda ise
stiperfisyal temporal ven, maksiller pleksus ve ptergoid pleksus gorev almaktadir.

Protriizyon sirasinda, retrodiskal dokunun gerilmesiyle venoz pleksus dolarken,
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retriizyon sirasinda retrodiskal dokunun sikigsmasiyla vendz pleksus bosalmaktadir [3,

41.

Deep temporal artery
Masseteric artery

Accessory meningeal artery

Middie meningeal artery Infraorbital artery

Ant. tympanic artery
Posterior-superior
alveolar artery

Buccal artery

Deep auncular artery

Superficial temporal artery
Mauillary artery

Pterygoid artery

External carotid artery
Inferior alveolar artery

Sekil 2.14: TME nin vaskiilarizasyonu [22].

2.2 TME Hastaliklar:

Temporomandibular eklem hastaliklart (TMEH); c¢igneme kaslarinin,
TME’nin, ¢evre kemik ve yumusak doku bilesenlerinin sorunlari ve bu sorunlarin
kombinasyonlarini i¢eren genis klinik problemler grubudur. TMEH belirtileri arasinda
TME agris1, ¢ene hareketleri esnasinda eklemden ses gelmesi, trismus, ¢eneyi acarken
deviasyon ya da defleksiyon, ¢igneme kaslarinda agri ve genel miyofasiyal agr
bulunur. TMEH prevalansinin niifusun %5'inden fazla oldugu diistiniilmektedir [1].
TMEH semptomlar1 20-40 yas arasinda ve kadinlarda daha sik goriilmektedir. Cinsiyet
dengesizliginin nedenleri tam olarak anlasilamasa da cinsiyet hormonlarinin TME
disfonksiyonuna yatkinlik olusturabilecegini 6ne siiren hayvan ve insan ¢alismalar
mevcuttur [23, 24]. Ancak bu hormonlar ile TMEHnin nedenleri arasinda kesin bir

baglant1 kurulamamistir [25].

Toplumun ¢ogunda, ¢igneme sistemi Onemli bir sorun olmadan normal ve
verimli bir sekilde ¢calismaktadir. Bununla beraber, baz1 faktorler ¢igneme yapilarinda
islev bozukluguna neden olarak normal islevi kesintiye ugratabilir. Bu faktorlere
etiyolojik faktorler denir. TMEH'lerin etiyolojisi karmasik ve multifaktoriyeldir.
Kanita dayali literatiir TMEH ile iliskili bes ana faktor ortaya koymaktadir. Bunlar

okliizal faktorler, travma, duygusal stres, derin agr1 ve parafonksiyonel aktivitelerdir

[3].
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2.2.1 Temporomandibular eklem hastaliklarinin siniflamasi

Temporomandibular eklem hastaliklarinin siniflandirilmasi yillarca kafa
karistirict bir konu olmustur. Konu hakkinda ¢ok fazla siniflandirma yapilmistir.
Welden Bell [26] 1986 yilinda bir smiflandirma sunmustur ve bu bozukluklar
mantiksal olarak kategorize etmistir. Amerikan Dis Hekimleri Birligi (ADA) bu
siiflandirmayi birkag kiigiik degisiklikle benimsemistir [27]. 2019°da Okeson kendi
eklemeleriyle bazi degisiklikler yaparak bir siniflandirma yayinlamistir [3]. Amerikan
Orofasiyal Agri Akademisi de kilavuzlarinin son ii¢ baskisi i¢in benzer bir

siniflandirma benimsemistir [2].

Bu smiflandirma, tim TMEH’yi klinik 6zelliklerine gore; cigneme kasi
bozukluklari, TME bozukluklari, kronik mandibular hipomobilite bozukluklar1 ve
bliyiime bozukluklart olarak dort genis kategoriye ayirmaktadir (Tablo 2.1). Bu
kategorilerin her biri de klinik farkliliklara gore alt gruplara ayrilir. Bu alt kategorilerin

belirlenmesi ve net bir sekilde tanimlanmasi dogru tedavi i¢in 6nemlidir [3].
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Tablo 2.1 Okeson’un TMEH siniflamasi [3]

A. Cigneme Kaslariyla flgili Rahatsizhklar

C. Kronik Mandibular Hipomobilite

1. Koruyucu kas kontraksiyonu
2. Lokal kas agris1

3. Miyofasiyal agr1

4. Miyospazm

5. Santral aracili miyalji

1. Ankiloz

= Fibroz

= Kemiksel

2. Kas kontraktiirii
= Miyostatik

= Miyofibrotik

3. Koronoid empedans

B. Temporomandibular Eklem Rahatsizliklari

D. Gelisimsel Rahatsizliklar

1. Kondil-disk kompleksindeki diizensizlikler
= Disk deplasmani
= Aralikli kilitlenme ile disk deplasmani
= Rediiksiyonsuz disk deplasmani
2. Eklem yiizeylerinin yapisal uyumsuzlugu
= Sekil degisiklikleri
> Diskte
> Kondilde
> Fossada
= Adezyonlar

> Disk-kondil arasinda

> Disk-fossa arasinda
= Subliiksasyon (Hipermobilite)
= Spontan dislokasyon
3. TME’nin inflamatuar hastaliklar1
= Sinovit / kapsiilit
= Retrodiskit
= Artritler
> Osteoartrit
> QOsteoartroz
> Poliartritis
4. fliskili yapilarm inflamatuar bozukluklar
» Temporal tendinitis

= Stylomandibular ligament inflamasyonu

1. Konjenital ve gelisimsel
rahatsizliklar

= Agenezis

= Hipoplazi

* Hiperplazi

* Neoplazi

2.  Konjenital ve  gelisimsel
rahatsizliklari

= Hipotrofi

= Hipertrofi

= Neoplazi

kemik

kas
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2.2.2 Kondil-disk kompleksindeki diizensizlikler

Kondil-disk kompleksindeki diizensizlikler, diskin kondil tizerindeki hareketi
esnasinda normal konumunun bozulmasindan kaynaklanir. Diskin hareketindeki bu
bozukluk, diskal kollateral ligamentlerin ve inferior retrodiskal laminanin uzamasi,
diskin posterior sinirinin incelmesi gibi durumlarda meydana gelebilir. Lubrikasyonun
bozulmast da disk deplasmanlarimin olast bir etiyolojik faktdrii olarak One
stiriilmektedir [2, 3]. Kondil-disk kompleksinin bozulmasiyla en sik iliskilendirilen
etiyolojik faktor travmadir. TME'de meydana gelen travma, yogunluk derecesine gore
makrotravma ve mikrotravma olarak siniflandirilabilir. Mandibular fraktiirii i¢ceren
fasiyal kirik, TME makrotravmasinin ana tipidir. Malokliizyon ve tek tarafli
¢ignemenin yani sira bruksizm, dis gicirdatma gibi parafonksiyonel aligkanliklar TME
mikrotravmasi kategorisine dahildir [28]. TME hareketi sirasinda LPK’nin uygunsuz
aktivitesi de disk diizensizligi ile iliskilendirilmistir. Rediiksiyonsuz anterior disk
deplasmani olan hastalarda LPK’da hipertrofi, atrofi ve kontraktiir gibi morfolojik
degisiklikler bulunmustur [29]. LPK'nin diske baglandigi ancak kondile baglanmadigi
kisilerde anterior disk yer degistirmesine kars1 daha yiiksek bir egilim bulunmustur

[30].

Diskin normal pozisyonunda; agiz kapali konumdayken diskin posterior bandi,
kondilin tistiinde yaklasik olarak saat 12 (+ 10 derece) hizasinda, intermediate zon ise
kondilin anterior kismi ile artikiiler eminensin posterior kismi arasinda

konumlanmaktadir [31-34] (Sekil 2.15).

Sekil 2.15: Normal disk pozisyonu [35].
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Kondil-disk kompleksindeki diizensizlikler arasinda en sik goriilen diskin
anteriora deplase olmasidir [2, 3, 36]. Medial ya da lateral yonde deplasman nadirdir.
Antero-lateral deplasman, lateral disk baglantisinin zayifligiyla iligkili olarak, ikinci

en yaygin kayma tiirii olarak bulunmustur [36].

2.2.2.1 Rediiksiyonlu disk deplasmani

Rediiksiyonlu disk deplasman1 (RDD) kondil-disk kompleksini igeren
intrakapsiiler biyomekanik bir bozukluktur. Kapali agiz pozisyonunda, disk kondile
gbre anterior pozisyondadir. Agiz acildiginda, anteriora konumlanmis olan disk
kondille normal anatomik iliskisine geri donmektedir (Sekil 2.16). Diskte mediale ve

laterale yer degistirme de mevcut olabilir [2, 3, 37].

Closed mouth Open mouth

Normal disc position

Anterior disc displacement
with reduction

Sekil 2.16: Normal disk pozisyonu ve rediiksiyonlu disk deplasmani [38].

Rediiksiyonlu disk deplasmaninda, sadece agiz agilirken klik sesi veya agiz
hem acilirken hem de kapanirken klik sesi (resiprokal klik) hissedilebilir. Resiprokal
klik mevcut oldugunda, iki klik genellikle farkli ag¢ilma derecelerinde meydana
gelmektedir. A¢ilma kligi, disk yer degistirmesi miktaria, diskin anatomisine ve
hareket hizina bagli olarak hareketin herhangi bir yerinde olusabilir. Kapanma kligi
ise etkileyen faktor olan siliperior LPK’nin, diski bir kez daha yer degistirmeye

zorlamasiyla, interkiispal pozisyonun c¢ok yakininda meydana gelir. Mandibula
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acilirken, klik sesi gelene kadar etkilenen tarafa dogru sapar ve diskin yakalanmasinin

ardindan orta hatta geri doner [3, 39].

Rediiksiyonlu disk deplasmani, hem agiz agma hem de eksantrik hareketler
sirasinda ¢enenin hareket araliginin normal olmasi ile karakterizedir. Hareket
aralifinda var olan herhangi bir kisitlama, gergek bir yapisal disfonksiyondan ziyade
agr1 nedeniyle olmaktadir. Cogu zaman agr1 mevcut olmasa da agr1 goriilebilir ve bu

agr1 dogrudan eklem fonksiyonu ile iliskilidir [3].

2.2.2.2 Aralikh kilitlenme ile birlikte rediiksiyonlu disk deplasmani

Kapal1 agiz pozisyonunda, disk kondile gore anterior pozisyondadir ve agiz
acildiginda disk aralikli olarak rediikte olmaktadir. Disk agiz agilirken rediikte
olamazsa, aralikli olarak agiz agikliginda kisithlik meydana gelir. Kisith agilma
oldugunda, kilitlenmeyi agmak i¢in bir manevra gerekebilir. Diskin yerine oturmasiyla
birlikte klik veya popping sesleri olusabilir. Disk rediikte olduktan sonra, agilma
yolunda belirgin bir sapma goriiliir ve mandibular hareket aralig1 normale doner [2,

37].

2.2.2.3 Rediiksiyonsuz disk deplasmani

Rediiksiyonsuz disk deplasmani (RSDD), kondil-disk kompleksini igeren
intrakapsiiler biyomekanik bir bozukluktur (Sekil 2.17). Ligamentin daha fazla
uzamas1 ve siiperior retrodiskal laminanin elastikiyetinin kaybolmasiyla, kondilin
diski yeniden yakalamasi daha da zor hale gelir. Kapali agiz pozisyonunda, disk
kondile gore anterior pozisyondadir ve agiz agildiginda da disk rediikte olmamaktadir.

Diskin mediale ve laterale deplasmani da mevcut olabilir [3, 37].

Rediiksiyonsuz disk deplasmaninda, hasta veya hekimin manipiilatif bir
manevra yapmastyla diizelmeyen ve yemek yemeyi engelleyecek kadar ciddi olan,
kisithh mandibular agiklik mevcuttur. Bu durum kapali Kkilitlenme olarak
tanimlanmaktadir. Agiz acikliginin maksimum aralig1 25-30 mm olup [3], hasta daha
genis agmaya ¢alistiginda mandibula ilgili eklem tarafina sapma gosterir. Eksantrik
hareketler ipsilateral tarafa dogru nispeten normalken kontralateral tarafa dogru
sinirlidir. RSDD’de agr1 olabilir ve genellikle ¢eneyi eklemin takildigi noktanin

Otesinde agmaya calisirken ortaya ¢ikar. Hastalardan alinan anamnez kilitlenmeden

21



once klik sesinin oldugunu ancak RSDD meydana geldikten sonra bu sesin

kayboldugunu gostermektedir [2, 37].

Bu tanimlanan bulgular RSDD akut durumda oldugunda yaygindir. Ancak
durum kronik hale geldiginde klinik tablonun netligi azalir. Bunun nedeni,
ligamentlerin siirekli olarak uygulanan kuvvetlere karsi zamanla uzamasidir. Bu

uzama, ¢ene hareketinde daha genis bir aralik saglayarak ayirici taniy1 zorlastirir [3].

Closed mouth Open mouth

Sekil 2.17: Rediiksiyonsuz disk deplasmani [38].

2.3 TME Goriintiileme

Temporomandibular eklem hastaliklarinda anamnez ve klinik muayene yeterli
olmadiginda uygun radyografik goriintiileme yontemlerine bagvurmak dogru teshis ve
tedavi agisindan 6nemlidir. TMEH nin teshisinde kullanilan radyografik yontemler:
direkt grafiler, panoramik radyografi, bilgisayarli tomografi (BT), konik 1s1nl
bilgisayarli tomografi (KIBT), artrografi, ultrasonografi (USG) ve MRG’dir [4].

Kullanilacak goriintiileme tekniginin tiiriinii secerken, ele alinacak spesifik
klinik problem de dahil olmak iizere ¢esitli degiskenler géz 6niinde bulundurulmalidir.
Bunlar arasinda sert veya yumusak dokularin goriintiillenmesinin istenip istenmedigi,
kullanilacak teknigin giiclii yonleri ve sinirliliklari, incelemenin maliyeti ve radyasyon

dozu yer almaktadir [40].

2.3.1 Direkt radyografiler

Direkt radyografiler, sabit bir x 1511 kaynagi ve bir film kullanilarak
olusturulan iki boyutlu (2D) goriintiileme yontemleridir. Yalnizca TME’ye ait kemik

yapilarin goriintiilenebildigi, bu yapilara ait patolojilerin ve bu yapilarin birbiriyle
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iligkisinin incelenmesinde kullanilan; kikirdak ve yumusak dokularin ise
goriintiilenemedigi yontemlerdir. Direkt radyografiler, kaba dejeneratif veya travmatik
kemik degisikliklerinin tespit edilmesine olanak saglasa da bolgenin anatomisi,
stiperpoziyon ve geometrik distorsiyon nedeniyle kullanimlar1 sinirhidir. Lateral oblik
transkraniyal, transmaksiller, transfaringeal, transorbital, submentoverteks, reverse
towne, posterior-anterior, lateral ve posteroanterior sefalometrik direkt radyografi

yontemleridir [41, 42].
2.3.1.1 Lateral oblik transkraniyal radyografi

Direkt radyografide en sik kullanilan yontemdir. Lateral oblik transkraniyal
goriintiileme yonteminde hasta bagi infraorbital hat yere paralel, sagittal hat yere dik
olacak sekilde pozisyonlandirilir. Film kaseti, goriintiilenmek istenen kondil tarafinda
sagittal hatta paralel olacak sekilde yerlestirilir. X-1sinlari, kars1 taraf dis kulak
yolunun 3-5 cm iistiinden ve 1,5 cm arkasindan 25° ag1 ile goriintiilenecek kondil
basindan gececek sekilde yonlendirilir. Bu teknikle kondil basi ve glenoid fossa

sinirlari, kondilin lateral kismi ve artikiiler eminensin lateral goriintiisii elde edilir [5].

Ag1z acik ve kapali konumda olacak sekilde iki farkli goriintiileme yapilabilir.
Ag1z acik konumda, kondil baginin artikiiler eminensle iliskisi gézlemlenirken, agiz
kapali konumda eklem boslugu ile kondil basinin iliskisi degerlendirilir. Bu yontem,
eklemin lateral sinirini, kondil fraktiirlerini ve biiytik artritik degisiklikleri gostermede
etkili olsa da minimal diizeydeki kemik degisikliklerini gdsterme konusunda
yetersizdir. Kondilin sadece lateral bolgesinin goriintiilenmesi dezavantaji olsa da
eklem patolojilerinin siklikla bu bolgede goriilmesi durumu tolere etmektedir [5, 41,

43].
2.3.1.2 Transmaksiller radyografi

Hastanin agzi agikken merkezi 1sinin kondilin uzun eksenine dik olarak
gonderildigi, anteroposterior goriintiileme teknigidir. Bu goriintii transkraniyal
projeksiyonu tamamlayarak, fraktiir, neoplazm, anomali ve siddetli dejeneratif eklem
hastalig1 agisindan eklemin 2D olarak daha detayli degerlendirmesine olanak tanir.
Kondil boynu kiriklar1 genellikle kondil basinin mediale yer degistirmesiyle
sonuglandigindan bu radyografin kullanimi 6zellikle travma hastalarinda yararh

olmaktadir [41].
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2.3.1.3 Transfarengeal radyografi

Transfarengeal radyografide kaset, goriintiilenmek istenen kondil tarafina,
hastanin sagittal hattina paralel olacak sekilde yerlestirilir. Hastanin bast dik ve agiz
acik konumdayken x 1sinlari, karsi taraftaki sigmoid g¢entikten asagidan yukariya ve
Oonden arkaya dogru yaklasik 5-10° agiyla, goriintiisii istenen kondil bagindan ¢ikacak
sekilde yonlendirilir. Bu teknik ozellikle kondil boynu fraktiirlerini gdérmek igin
kullanilmaktadir [5, 41].

2.3.1.4 Transorbital radyografi

Transorbital radyografide hastanin basi, orbitameatal hat yere paralel olacak
sekilde konumlandirilir. Kaset hastanin omzu iizerinde, yere dik olarak yerlestirilir ve
hastadan agzin1 maksimum ag¢masi istenir. X 1sinlart karst taraf orbitadan
goriintiilenmesi istenen TME’ye dogru yonlendirilir. Bu teknik kullanilarak, kondil
basinin ve boynunun goriintiisii alinabilir. Ozellikle kondil boynu fraktiirleri ve kondil

basinin dejeneratif degisikliklerinin incelenmesinde tercih edilen bir yontemdir [5, 45].

2.3.1.5 Submentoverteks radyografi

Submentoverteks radyografi tekniginde, x 1s1n1 ramusun posterior sinirina
paralel olarak kafa kaidesine dogru yonlendirilir. Zigomatik ark fraktiirlerinin
degerlendirilmesinde kullanilan bir goriintiilleme yontemidir. Fasiyal asimetri,
mandibular kondil asimetrisi, hiperplazi ve hipoplazi gibi durumlarin gériintiilenmesi
icin kullanilabilir. Ayrica travma veya ortognatik cerrahi sonrasi kondil deplasmanlari

ve rotasyonlarinin tespitinde faydalidir [41, 46].

2.3.1.6 Reverse towne radyografi

Gorlintli reseptorili, hastanin Oniine, midsagittal diizleme dik ve koronal
diizleme paralel olarak yerlestirilir. Kantomeatal diizlem reseptorle 30° lik bir ac1
olusturacak sekilde hastanin bagi 6ne egilir. Kondillerin daha iyi goriintiilenmesi igin,
hastanin agzi actirilarak kondil bagslarinin artikiiler eminensin altina yerlesmesi
saglanir. X 1sinlari, kondil seviyesini merkez alarak goriintii reseptoriine dik ve

hastanin midsagittal diizlemine paralel olarak yonlendirilir. Bu prosediir, kondil ve
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kondil boynunu igeren siipheli kirik vakalarinin degerlendirilmesinde kullanilmistir

[40].
2.3.1.7 Posteroanterior radyografi

Posteroanterior radyografide, goriintii reseptdrii hastanin oniine, midsagittal
diizleme dik ve koronal diizleme paralel olarak yerlestirilir. X 1s1nlar1 posteriordan
anteriora dogru midsagittal diizleme paralel olarak gonderilir. Bu teknik komsu kemik
yapilar iizerinde siiperpozisyon etkisi nedeniyle eklemle ilgili sinirli bilgi sunar.
Posteroanterior radyografi daha ¢ok fasiyal asimetri gibi durumlarin takibi amaciyla

kullanilmaktadir [47].

2.3.1.8 Lateral sefalometrik radyografi

Lateral sefalometrik radyografide bas sefalostatta sabitlenirken, reseptor
sagittal diizleme paralel olarak yerlestirilir. X 1sinlar1 reseptore dik olarak, meatus
akustikus eksternus tizerinden yonlendirilir. Sefalometrik goriintiileme ¢ogunlukla
ortodontik analizlerde kullanilmaktadir. Bu teknik komsu kemik yapilar iizerinde

stiperpozisyon etkisi nedeniyle eklemle ilgili sinirli bilgi sunar [44].

2.3.2 Panoramik radyografi

Panoramik radyografi, diger adiyla pantomografi, dis hekimleri tarafindan
yaygin olarak kullanilan bir gériintiileme yontemidir ve ilk hasta degerlendirmelerinde
kapsamli bir klinik bakis agis1 saglamaktadir. Panoramik radyografi, maksiller ve
mandibular dental arklar ile bu yapilarin destek dokularini genis, kavisli bir goriintii
halinde sunan bir goriintiileme teknigidir. Bu goriintii, x-151m1 kaynag ile goriintii
alicisinin hastanin basi etrafinda tek bir doniis yapmasiyla elde edilir [40]. Bu
yontemle tek bir film iizerinde tiim disler, maksilla, mandibula, maksiller bolgenin
orbitamin iist 1/3'line kadar olan kismi, maksiller siniisler ve TME bir arada
izlenmektedir (Sekil 2.18). Bu da dislerden ve diger hastaliklardan kaynaklanabilecek

problemlerin, TMEH semptomlarindan ayrilmasini saglar [40, 44].
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Sekil 2.18: Panoramik radyografi.

Panoramik radyografi ile TME bolgesi karsilikli olarak degerlendirilebilir ve
TME'lerdeki ¢esitli degisiklik ve patolojiler incelenebilir. Panoramik radyografilerde,
TME bolgelerindeki erozyon, osteofit (kemik ¢ikintilari), diizlesme gibi osteoartritik
degisiklikler; fraktiirler, boyut ve sekil anomalileri, dejeneratif ve inflamatuar
durumlar, maksiller tiimorler, metastazlar ve ankiloz gibi kemik degisiklikleri
degerlendirilebilir [4, 40, 45]. Ancak panoramik radyografinin bazi smirlamalari
mevcuttur. Panoramik radyografide isinlar kondilin uzun aksina oblik sekilde
geldiginden, kondilin lateral ve merkezdeki kisimlar1 gozlenebilir. Kondil
morfolojisindeki farkliliklar nedeniyle panoramik radyografideki kondil goriintiisii
distorsiyona ugramaktadir. Artikiiler tliberkiill ve fossa lizerine kafa tabani ve
zigomatik ark siiperpoze oldugundan ancak belirgin yapisal degisiklikler teshis
edilebilir. Ayrica, agiz hafifce acik ve ileri dogru oldugundan kondil pozisyonu da

degerlendirilemez [5, 44].

Bazi panoramik radyografi cihazlarinin 6zel TME c¢ekim programlar
bulunmaktadir. Her iki eklemin de agiz agik ve kapali pozisyonda goriintiisiiniin tek
bir film iizerinde gozlenebildigi bu radyografilere agiz acik-kapali TME grafisi ya da
lateral panoramik grafi denilmektedir [45] (Sekil 2.19).
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Sekil 2.19: TME grafisinde ag1z acik-kapali pozisyonda kondil ve artikiiler eminens
[48].

a. Agiz kapali pozisyonda sag kondil ve artikiiler eminens b. Ag1z agik pozisyonda sag kondil ve
artikiiler eminens c. Agiz agik pozisyonda sol kondil ve artikiiler eminens d. Agiz kapali pozisyonda
sol kondil ve artikiiler eminens

2.3.3 Konvansiyonel tomografi

Tomografi yonteminde, bir x 151n kaynaginin ve bir filmin senkronize hareket
etmesi ile goriintli olusmaktadir. TME’ nin, ¢evre anatomik dokularin siiperpozisyonu

olmadan ¢ok sayida ince kesitinin elde edilebildigi yontemdir [41].

Konvansiyonel tomografi ile kondile dik ¢ok sayida kesit elde edilebildigi i¢in
kondil ve g¢evre kemiklerdeki degisikliklerin belirlenmesinde direkt ve panaromik
radyografilere gore {stiindiir. Yiiksek maliyetli olmasi, yliksek radyasyon dozu,
eklemin yumusak dokularinin goriintiilenememesi ve teshis icin sagladigi bilginin

sinirli olmast dezavantajlaridir [41, 45].

2.3.4 Bilgisayarl tomografi

Bilgisayarli tomografide, viicudun c¢ekim yapilan bolgesinden gecen x
isinlarinin ateniiasyon miktarlar1 dedektorler tarafindan olclilmekte ve bilgisayarda
gorilintiiye doniistiirilmektedir. BT ile incelenmek istenen yapilar aksiyal, sagittal ve
koronal diizlemde ince kesitler halinde goriintiilenebilir. Kesitsel goriintiiler elde
edildigi i¢in, incelenen bdlgenin detaylar1 daha net ve ayrintili bir sekilde goriilebilir.
Ayrica, BT ile orijinal verilerden 3 boyutlu (3D) rekonstriiktif goriintiiler
olusturulabilir [40].

Yumusak ve sert dokularin bir arada izlenebilmesi BT nin en biiyiik avantaji

olup ayrica 3D goriintiileme, goriintii iizerinde Ol¢clim yapabilme ve hacim
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olusturabilme gibi avantajlar1 da vardir. BT nin kullanimut ile direkt filmlerde bulunan
distorsiyon ve siiperpozisyon; konvansiyonel tomografilerde ise imaj tabakas1 disinda
kalan yapilarin bulaniklagmasi gibi dezavantajlar ortadan kalkmistir. Hastanin aldigi
ylksek radyasyon dozu, ¢ekim isleminin uzun siirmesi, cihazin maliyetli olmasi ve

yumusak dokuyu ayirt edebilmedeki yetersizligi teknigin dezavantajlaridir [4, 40, 41].

Bilgisayarli tomografi eklemin kemik bilesenlerinin 3D yapisi, eklem
anatomisi (Sekil 2.20), eklemde fraktiir ve patolojik degisiklikler hakkinda detayl
bilgi verir. BT ile eklemdeki yumusak dokular, 6dem, hematom gibi lezyonlar da
degerlendirilebilir. Artikiiler diskin rediiksiyonlu ve rediiksiyonsuz dislokasyonlari
goriintiilenebilse de TME’nin yumusak dokularinin degerlendirilmesi i¢in en ¢ok

kullanilan yontem MRG’dir [5, 40, 41].

Giliniimiizde mekanik taramal1 BT cihazlari i¢inde en son teknoloji, Multislice
Bilgisayarli Tomografi (MSBT) teknolojisidir. MSBT lerde dedektordeki halka sayis1
artt1g1 icin cihazin taradigi hacim artar ve goriintii kalitesi yiikselir. Multidedektér BT
olarak da adlandirilan bu teknoloji tarama siirelerini 6nemli dlgiide azaltmis ve daha
yiiksek ¢oziiniirliik, daha az radyasyon maruziyetiyle birlikte daha hassas goriintii elde

edilmesini saglamistir [40, 42].

Glenaid
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Sekil 2.20: BT sagittal goriintiilerde TME'nin anatomisi, (a) kemik penceresi, (b)
yumusak doku penceresi[4].
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2.3.5 Konik 151nl bilgisayarh tomografi

Konik 1s1nl bilgisayarli tomografi, maksillofasiyal bolgedeki kemik yapilarin
goriintiilenmesi icin gelistirilmistir (Sekil 2.21). KIBT ile konvansiyonel BT’nin
goriintiileme geometrisi farklidir. BT de x 1sinlart yelpaze seklinde gonderilirken

KIBT’da x 1sinlar1 konik olarak gonderilmektedir [45].

Konik 1smnli bilgisayarli tomografi cihazlarmin bir¢ogunda sadece
goriintiilenmesi istenen bolge 1sinlandigindan hastaya verilen radyasyon dozu biiyiik
Ol¢iide azalmaktadir. KIBT; coklu rotasyonlar yerine, 360° lik tek bir rotasyon ile
goriintii olusturdugundan 1sinlama siiresi kisalmaktadir. Boylelikle hem hastanin aldigi
radyasyon miktari hem de hareket artefaktlar1 azalir. KIBT ile goriintiilemede efektif
doz (19-368 mikroSievert (uSv)) konvansiyonel BT lere (1400-2100 puSv) oranla ¢ok
daha azdir [5, 49]. KIBT da goriintii ¢oziiniirligl yaklasik 2 line pairs per millimeter
(Ip/mm) oldugu i¢in BT ye oranla 4 kat daha fazla netlik saglamaktadir [48].

Konik 151l bilgisayarli tomografi, kraniyofasiyal bdlgedeki kemik yapiy1
degerlendirmede etkilidir ancak yumusak doku degerlendirmesinde yetersiz
kalmaktadir. KIBT; kist ve timorlerin boyutlarinin ve anatomik yapilarla iligkisinin
belirlenmesinde, gomiilii diglerinin pozisyon ve lokalizasyonunun incelenmesinde,
implantolojide alveoler kretlerin degerlendirilmesinde, siniislerin durumunun
degerlendirilmesinde, dudak damak yarig1 olan hastalarin tedavi planlamasinda,
endodontide kok kanal morfolojisinin incelenmesinde ve kok kiriklar1 veya kok
rezorpsiyonlarinin tespit edilmesinde, periodontolojide kemik defektlerinin ve

periodontal sert dokularin incelenmesinde kullanilmaktadir [4, 5, 40, 50-53].

Konik 151l bilgisayarli tomografi TME’de osteofit, erozyon, skleroz gibi
kondiler kemik yap1 degisikliklerinin ve fraktiir, gelisimsel anomaliler, ankiloz gibi
patolojilerin belirlenmesinde kullanilir. Ayrica agiz agik ve kapali durumda kondil

pozisyonunun degerlendirilmesinde de kullanilabilir [4].
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Sekil 2.21: KIBT parasagittal kesitte TME nin radyolojik anatomisi [4].

2.3.6 Artrografi

Artrografi; floroskopik rehberlik ile lokal anestezi altinda, alt ya da iist eklem
bosluguna veya her ikisine birden radyoopak kontrast madde enjekte edilerek diskin
goriintiilendigi, dinamik ve invaziv bir tekniktir [43]. Bu amagla, iyot i¢eren kontrast
maddeler kullanilir. Artrografi i¢in gereken kontrast madde miktari sinirli oldugundan
kontrast maddenin 300 mg iyot/mL gibi yiiksek iyot konsantrasyonuna sahip olmasi

Oonemlidir [4].

Disk perforasyonunu ve kapsiil adezyonunu en iyi gosteren yOntem
artrografidir [43]. Artrografide RDD ve RSDD, disk perforasyonu, erken dejeneratif
eklem hastalig1 ve sinovyal kondromatozis gibi patolojiler degerlendirilebilir. Bu
yontemin dezavantajlar1 arasinda; deneyim gerektirmesi, invaziv olmasi, eklem
diskinin medial ve lateral deplasmanini1 géstermede yetersiz olmasi, islem esnasinda
ve sonrasinda agri olusmasi, hastanin radyasyona maruz kalmasi, enfeksiyon ve
kontrast maddeye karsi alerji riskinin olmasi bulunmaktadir. Bu dezavantajlar

sebebiyle gliniimiizde MRG, artrografinin yerini almistir [44, 48, 54].
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2.3.7 Ultrasonografi

Sonografi, iyonize radyasyon kullanmadan ses dalgalariyla ger¢ek zamanl
goriintli elde edilen bir tekniktir. Ultrason, duyulabilir frekansin iistiinde, 20 kHz'in
tizerindeki frekanslara sahip ses dalgalarini ifade eder. Tanisal ultrasonografide, 1-20
MHz frekans araligindaki ses dalgalar1 kullanilmaktadir [40]. Sonografi cihazlari,
elektrik enerjisini ses enerjisine doniistiiren transdiiserler aracilifiyla ultra yiiksek
frekansli ses dalgalari tiretir. Bu ultrasonik ses dalgalari farkli akustik empedansa sahip
dokulardan gecer veya onlarla etkilesime girer. Transdiisere geri yansiyan ses dalgalari
transdiiser tarafindan algilanir, islenir ve dijital bir goriintiiye doniistiiriiliir. Yiiksek
frekansli ses dalgalari1 daha 1iyi c¢oziiniirliik saglarken, yumusak dokulara
penetrasyonlar1 daha diisiiktiir [40, 55]. USG invaziv olmayan, iyonize radyasyonun

kullanilmadigi, maliyeti diisiik, kolay uygulanabilen bir goriintiilleme yontemidir [5].

Ultrasonografi, bas ve boyun bolgesinde tiroid, paratiroid, tiikiiriik bezleri, lenf
diiglimii neoplazmlari, tiikiiriik bezi taslari, Sjogren sendromu ve karotid arterdeki

aterosklerotik plak gibi durumlarin degerlendirilmesinde kullanilir [40].

Temporomandibular eklem incelemesinde USG, disk deplasmanlari, efiizyon,
eklem ici defektlerin teshisi ve tedavi sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilabilir
[45]. TME goriintiilenmesinde, yliksek frekansli lineer problar (tercihen 12 MHz'in
tizerinde) kullanilir. Bu problar diisiik penetrasyon derinligi ile yiiksek ¢oziintirliikte
goriintii saglamaktadir [55]. USG'nin avantaji TME’nin sert ve yumusak dokularimin
dinamik  olarak  goriintiilenmesine  olanak  saglamasidir. USG’nin  bu
degerlendirmedeki en biiyiik siirliligi ise ses dalgalarinin karsilastigi sert dokular

sebebiyle sapmasi ve anormal yansimasidir [56].
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Sekil 2.22: Kapali agi1z pozisyonunda USG’de artikiiler disk ve kondilin
goriintiilenmesi [55].

2.3.8 Manyetik rezonans goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiilemede, manyetik alan ve radyofrekans (RF)
dalgalar1 kullanilarak 3D goriintii elde edilmektedir. Bir MR gdriintiisii olusturmak
i¢in, hasta oncelikle biiyiik bir manyetik alanin i¢ine yerlestirilir. Bu manyetik alan,
Ozellikle hidrojen atomu olmak iizere viicuttaki bircok atomun c¢ekirdeklerinin
manyetik alana uygun olarak hizalanmasini saglar. RF enerjisi, goriintii alinacak
bolgeye gonderilir ve bu da bazi hidrojen ¢ekirdeklerinin enerjiyi emmesine
(rezonansa girmesine) neden olur. Sonrasinda RF enerjisi kesilir ve hidrojen iyonlar
aldiklar1 enerjiyi geri vererek eski konumlarina donerler. Bu siirecte hidrojen
iyonlariin geri verdigi RF sinyalleri bir alic1 tarafindan algilanir ve sinyal farkliliklar

ile MR goriintiisii olusturulur [5, 40].

Manyetik rezonans goriintiilemede, gorlintiilerdeki gri tonlar dokunun sinyal
ozelliklerine bagli olarak degisiklik gostermektedir. Beyaz veya acik tonlar yiiksek
sinyal alanlarini (hiperintens alanlar1) temsil ederken, koyu veya siyah tonlar diisiik ya

da hig sinyal almayan alanlar1 (hipointens alanlar1) gosterir [5].

Manyetik alan igerisine konulan protonlarin net miknatislanmasi Z ekseninde
ve dis manyetik alanla paralel olup buna longitudinal manyetizasyon denir. MR’da
sinyal longitudinal manyetizasyon vektoriinden elde edilir fakat ayni1 yonde dis
manyetik alan bulundugundan bu sinyal direkt olarak dl¢iilemez. Dokudan sinyal elde
edebilmek i¢in net manyetik vektoriin Z ekseninden Y eksenine yon degistirmesi

gerekir. Bu amagla RF dalgalar1 kullanilmaktadir. Gonderilen RF pulsu sonrasinda net
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manyetik vektoriin Z ekseninden Y eksenine yon degistirmesiyle transvers

manyetizasyon olusur [5].

Radyofrekans pulsu verildikten sonra longitudinal manyetizasyonun olugmasi
icin gegen slire Tl relaksasyon zamani olarak adlandirilir. Her dokunun TI
relaksasyon siiresi farklidir. T1 relaksasyon siiresi kisa olan dokular T1 agirlikli
goriintiilemede hiperintens goriiniirler. T1 relaksasyon siiresi uzun olan dokular ise
hipointens olarak goriiniirler. Sivilar uzun T1 siiresine sahip oldugundan T1 agirlikli
goriintiilemede hipointens goriintii verirler. Daha biiylik molekiiller ise enerjilerini
daha hizli transfer ettiginden bu dokularin T1 siiresi kisadir. Yag dokusu kisa T1
stiresine sahip oldugundan T1 agirlikli goriintiilemede hiperintens goriintii verir. RF
pulsunun kesilmesiyle beraber transvers manyetizasyon azalmaya baslar. Transvers
manyetizasyonun %37 seviyesine diismesine kadar gecen siireye T2 relaksasyon
zamani denir. Sivilarin T2 siiresi uzundur ve T2 agirlikli goriintiillemede hiperintens

goriiniirler. Kisa T2 siiresine sahip dokular ise hipointens goriiniir [5].

T1 agirlikli goriintiiler normal anatomik detaylar1 degerlendirmede c¢ok
faydalidir. T2 sekansi ise sivi igceren dokulari ve patolojik sinyal yogunlugundaki
degisiklikleri  degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Patolojik  olusumlarin
incelenmesinde oncelikle T2 sekansinda goriintiileme yapilsa da iyi bir degerlendirme
icin hem T1 hem de T2 sekanslar1 kullanilmalidir. Boylece her iki sekansta elde edilen

goriintiiler kiyaslanabilir [5].

Manyetik rezonans goriintiileme, yumusak doku kontrasti en yiiksek olan
goriintiileme yontemidir. Bu yontemde iyonize radyasyon kullanilmamaktadir ve
bilinen biyolojik bir hasar olusturmamaktadir. Bu nedenle yontem c¢ocuklarda ve
hamilelerde kullanilabilir ve ayni1 hastada tekrarlanabilir. Bu avantajlarinin yaninda
her klinikte bulunmayisi, maliyetinin yiiksek olmasi, goriintiilerin olusturulma ve
yorumlanma siirelerinin uzun olmasi gibi dezavantajlar1 da vardir. Gii¢lii manyetik
alan, ferromanyetik metal (kalp-pili, bazi serebral anevrizma klipsleri gibi) bulunduran
hastalarda gii¢lii bir elektrik akimina ve metalin asir1 1sinmasina yol ag¢tig1 icin, bu
hastalarda MRG kontrendikedir. Kapali alan fobisi olan, sabit duramayan ve
kooperasyon kurulamayan hastalarda da MRG kontrendikedir. Sabit ortodontik
apareyleri ve metal protezleri olan kisilerde ise MRG kullanilabilir [5, 45, 48].
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Manyetik rezonans goriintiilleme, TME goriintiilenmesinde altin standart olarak
kabul edilmektedir [3-5, 47]. Ag1z agik ve kapali konumda iken diskin pozisyonu, disk
morfolojisi ve diskteki patolojiler, retrodiskal dokular, kemik yapilar, ¢igneme kaslari,
eklemin inflamatuar hastaliklar1 ve bu hastaliklarin yol actigi yumusak doku
degisiklikleri, postoperatif degisiklikler MRG ile belirlenebilir. Ancak MRG’nin;
erken dejeneratif kemik degisiklikleri, disk adezyonlar1 ve perforasyonlari hakkinda
verdigi bilgiler yeterli olmayabilir. Artikiiler disk adezyonlar1 ve perforasyonlarinda

artrografi daha iyi sonug¢ vermektedir [5, 48].

Temporomandibular eklemi goriintiilemek icin standart MRG protokolleri,
intraartikiiler yapilart ve disk pozisyonunu degerlendirmek amaciyla kapali ve
maksimum acik agiz pozisyonunda proton agirlikli ve/veya T2 agirlikli sagittal oblik
kesitler ile kapali ag1z pozisyonunda koronal ve aksiyal kesitleri i¢erir. TME'nin genel
anatomisini, kemik iligini ve bitisik yumusak dokular1 degerlendirmek, ayrica diger
bitisik patolojileri dislamak amaciyla kapali agiz koronal ve aksiyal T1 sekanslara
ihtiyag¢ duyulur. Yag baskilamali ve T2 agirlikli goriintiiler, eklem eflizyonunu tespit

etmeye ve T1 ile birlikte kemik iligi 6demini degerlendirmeye yardimci olur [57].

2.4 Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, algilama, 6grenme, diisiinme, kavramlar iligskilendirme, akil
ylriitme, iletisim kurma, problem ¢d6zme, ¢ikarim yapma ve karar verme gibi insan
zekasima 6zgii ylksek biligsel fonksiyonlar1 gergeklestirebilen bilgisayar sistemlerinin

teorisi ve gelistirilmesi i¢in kullanilan genel bir terimdir [58].

2.4.1 Yapay zekanin tarihgesi

Yapay zekanin temeli olarak kabul edilen ilk ¢alisma, 1950 yilinda Alan
Turing’in yazdig1 ve The Mind dergisinde yayinlanan "Hesaplama Makineleri ve
Zeka" baglikli makaledir [59].Bu calismada Turing, "Makineler diigiinebilir mi?"
sorusunu sormus ve bu soruya yanit verebilmek i¢in Turing testini 6nermistir. Turing
testi esasen iki insan ve bir bilgisayar arasinda gerceklesen bir oyun olarak
tanimlanabilir. Degerlendirici olan insan, diger iki oyuncuya (biri insan, biri
bilgisayar) acik uc¢lu sorular sorarak hangisinin insan oldugunu belirlemeye c¢alisir.

Degerlendirici bir sonuca varamazsa, bilgisayarin zeki oldugu kabul edilir.
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Bu test ile yapay zeka tarafindan olusturulan bir sistemin insan zeka seviyesine
ulasip ulagmadigini belirleyerek, makinenin 06grenme ve diislinme yetenegi

degerlendirilir [59, 60].

1956 yilinda yapilan Dartmouth Konferansi yapay zeka teriminin resmen
kullanildig1 yer olarak kabul edilir [61]. Konferans, zekad tiim yonleriyle kesin bir
sekilde tanimlanabilirse zekayi simiile edebilecek bir makinenin yapilabilecegi
varsayimt ile ilerlemistir. Konferansta makinelerin dili nasil kullanacaklari, kavramlari
nasil olusturacaklari, insana 6zgli sorunlar1 nasil ¢ézecekleri ve kendilerini nasil

gelistirecekleri bulunmaya ¢alisilmistir [62].

2.4.2 Makine 6@renmesi

Bir veri kiimesine ve bu veriler hakkinda bazi bilgilere dayali olarak, egitim
verilerinden ogrenebilen ve O6grendiklerini uygulayarak tahminde bulunabilen
algoritma sistemidir. Makine 6grenimi, drneklerden anlamli sonuglar ¢ikarma yetenegi
sagladig1 i¢in yapay zekanin bir dali olarak kabul edilir (Sekil 2.23). Makine
O0greniminin amaci, makinelerin veri lizerinden Ogrenmesini saglayarak insan
miidahalesi olmadan sorunlarin ¢oziilmesini kolaylastirmaktir [63, 64]. Makine
Ogrenimi, denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli Ogrenme olmak {iizere genis

kategorilere ayrilir [65].

Yapay Zeka

_Makine
Ogrenmesi

Yapay Sinir
Aglari

Sekil 2.23: Yapay zekadan derin 6grenmeye temel kavramlar.
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2.4.2.1 Denetimli 6grenme

En yaygin kullanilan &grenme stratejisidir. Denetimli 6grenme, elle
etiketlenmis egitim verilerinden tiiretilen fonksiyonla, hesaplamalar1 ger¢eklestirerek
ve ardindan hatalar diizelterek beklenen ¢iktiy1 elde etme anlamina gelir. Bir bagka
deyisle, bu sistemler el ile etiketlenmis goriintiileri analiz ederek normal ve anormal

ozellikleri tespit etmeyi 6grenirler. Bu programlar genellikle iki tlirdedir:

1. Smiflandirma: Cikt1 degiskeni siyah veya beyaz gibi bir kategori, hastalik veya
hastalik olmama gibi iki olas1 ¢iktidan biridir.

2. Regresyon: Cikt1 degiskeninin gercek veya siirekli bir deger (agirlik, fiyat veya
boyut gibi) oldugu durumdur [58, 66].

2.4.2.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, girdilere dayali olarak kendi basina ¢alisan bir makine
ogrenimi yontemidir. Ogreniciye belirtilen veriler etiketlenmemistir ve farkli kiimelere
ayrilir; bu nedenle, bu modeller kiimeleme algoritmalari olarak da bilinir. Ana
sinirlama, ¢iktilarin dogrulugunun agik¢a degerlendirilmemesi olup, bu durum onu

denetimli 6grenmeden ayirir [66].

2.4.2.3 Pekistirmeli 68renme

Pekistirmeli makine 6greniminde, sistem verilerle etkilesime girer ve bu
etkilesimler sonucunda hatalar1 ve dogrular1 6grenerek kendini gelistirir. Pekistirmeli
O0grenmenin temel unsuru deneme yanilma ve 6diil mekanizmasidir. Bu teknoloji,
makinelerin ve yazilim araglarmin verimliliklerini artirmak amaciyla belirli bir

durumda en iyi davranisi otomatik olarak segmelerine olanak tanir [58].

2.4.3 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin isleyisini modelleyerek ornekler
araciligiyla 6grenme yetenegine sahip, bu 6grendigi bilgileri kullanarak yeni bilgiler
tiiretebilen ve kesif yapabilen sistemlerdir. Bu siirecte elde ettikleri bilgi, birikim ve
tecriibeler sayesinde, ¢evreden gelen uyaranlara insanlara benzer tepkiler verebilirler.
Orneklerden edindikleri verilerle kendi deneyimlerini olusturur ve benzer durumlarda

karar verebilirler [67, 68].
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Yapay sinir aglari, insan zekasint modellemek i¢in temel sinir hiicrelerini yani
ndronlart 6rnek almaktadir. Her bir ndron; hiicre gdvdesi, dendrit ve akson ad1 verilen
bilesenlerden olusur. Dendritler bilgiyi diger sinir hiicrelerinden alip hiicre gévdesine
iletir. Aksonlar ise g¢ekirdekten gelen toplanmis sinyalleri diger sinir hiicrelerine
aktarmakla gorevli yapilardir. Noronlar arasinda Ogrenmeyi saglayan sinaptik
baglantilar bulunmaktadir. Insanlar dogduklar1 andan itibaren siirekli olarak yeni

seyler 6grenirler ve bu silirecte néronlar arasinda yeni baglantilar olusur [67, 69].

Yapay sinir hiicreleri, dogal néronun yapisini ve davraniglarini kopyalayarak
farkli kaynaklardan gelen bir¢ok girdiyi alir ve bu girdileri isleyerek tek bir ¢ikt1 tiretir.
Yapay sinir hiicreleri miihendislik disiplinlerinde proses elemanlari olarak da
tanimlanmaktadir. Her bir proses elemani bes temel unsurdan olusmakta olup bu
unsurlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir

[68] (Sekil 2.24).

Girdi Esik (Bias)
degerleri
g @
X1 0——— Wy . -
b Aktivasyon
\ Yerel Fonksiyonu
St Alan
&S I(/X_) Cikti
< X2 o> . w2 . ) : -‘ .
-
L] - ,/
A = - Toplama
. . / fonksiyonu
.’//
\_Xmo W
Agirhklar

Sekil 2.24: Yapay sinir hiicresinin yapisi [70].

Girdiler (x1, x2, ..., xn): Yapay sinir hiicresine diger sinir hiicrelerinden veya

dis diinyadan gelen bilgilerdir.

Agirhiklar (wl, w2, ..., wn): Girdilerin, hiicre tarafindan ne kadar dikkate

alinacagini belirleyen faktorlerdir.

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicrenin net girdisini hesaplamak amaciyla

kullanilan fonksiyondur.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicrenin net girdi degerine karsilik iiretilecek ¢ikti

degerini belirleyen fonksiyondur.

Cikt1 (y): Aktivasyon fonksiyonu ile belirlenen ¢ikti degeridir. Bu ¢ikt1, baska
bir hiicreye veya dis diinyaya iletilir [68].

Yapay sinir aglari, li¢ temel katmanin bir araya gelmesiyle olusur. Bu
katmanlar; girdi katmani, gizli katmanlar (ara katmanlar) ve ¢ikt1 katmanmdir. Girdi
katmanindaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara iletirler.
Ara katmanlar, girdi katmanindan gelen verileri isleyerek ¢ikti katmanina gonderirler.
Ara katman birden fazla katmandan olusabilir, bu da YSA’nin derinligini artirir ve
daha karmasik bilgileri islemesini saglar. Cikt1 katmani ara katmandan gelen bilgileri

isleyerek iirettigi ¢iktiy1 dis diinyaya iletir [67-69].
2.4.3.1 Yapay sinir ag1 modelleri

Yapay sinir ag1 modelleri; tek katmanli algilayicilar, cok katmanli algilayicilar,

ileri beslemeli YSA ve geri beslemeli YSA olarak dort grupta incelenebilir [69].

1.Tek katmanh algilayicilar: Bu aglar yalmizca bir girdi ve bir ¢ikti
katmanindan olugur. Dogrusal iliskileri ve basit problemleri ¢c6zme kapasitesine sahip
olmalarina ragmen, karmasik problemleri ¢c6zmede ve dogrusal olmayan iligkileri

o0grenmede yetersizdirler [69].

2.Cok katmanh algilayicilar: Bu YSA modelleri, giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda en az bir gizli katman barindirir. Tek katmanli algilayicilardan farkli olarak,
dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilirler. Bu nedenle en yaygin kullanilan YSA

modelleridir [71].

3.0leri beslemeli YSA: Bu aglarda néronlar, giristen c¢ikisa dogru diizenli
katmanlar halinde yer alir. Her bir katman, yalnizca kendisinden sonraki katmanlara
baglanir. Girige gelen bilgiler, dogrudan gizli katmana iletilir ve burada islendikten

sonra ¢ikis katmanina gecerek dis ortama aktarilir [72].

4.Geri beslemeli YSA: ileri beslemeli aglardan farkli olarak, bir néronun
ciktist sadece kendisinden sonraki katmana degil, 6nceki katmanlardaki veya kendi
katmanindaki noronlara da girdi olarak baglanabilir. Bu yapi, geri beslemeli

YSA’larina dogrusal olmayan dinamik bir davranis kazandirir. Geri besleme 6zelligi
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kazandiran baglantilarin diizenine bagli olarak, ayn1 YSA farkli davraniglar ve yapilar

sergileyebilir [72].
2.4.3.2 Yapay sinir ag1 kullamim alanlar:

Yapay sinir aglari; tahmin, siniflandirma, veri iligkilendirme, veri yorumlama

ve veri filtreleme gibi ¢esitli alanlarda kullanilir [68, 73].

Tahmin: YSA, belirli girdi degerlerini kullanarak bir ¢iktiyr tahmin etme
yetenegine sahiptir. Ornegin, doviz kuru tahmini bu yéntemin bir uygulamasidir [73,

74].

Simiflandirma: Bu aglar, belirli girdi degerlerini smiflandirma goérevinde
kullanilir. Bir makinede ortaya ¢ikan hatalarin siniflandirilmasi, bu tiir bir uygulamaya

ornektir [73, 74].

Veri iliskilendirme: YSA, 0grenilmis bilgileri kullanarak eksik verileri
tamamlayabilir. Eksik bir resmin tamamlanmasi bu isleve 6rnek olarak verilebilir [73,

74].

Veri yorumlama: Bu aglar, girdileri analiz ederek yeni olaylarin
yorumlanmasini saglar. Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen bilgiler ve
egitim sonucu olusturulan veriler kullanilarak, yeni olaylarin degerlendirilmesi

miimkiindiir [73, 74].

Veri filtreleme: Bu aglar, genis veri setleri icerisinden uygun verileri belirleme

islevini yerine getirir [73, 74].

2.4.4 Derin 6grenme

Derin 6grenme, YSA ile ilgili 1980'lerde yapilan aragtirmalarda ortaya ¢ikan,
makine 0greniminin bir alt dalidir [65]. Derin 6grenme, gizli katmanlarin sayisinin
arttirildig: ve her katmanda probleme dair bir 6zniteligin 6grenildigi, YSA’dan olusan
yontemler biitiiniinli ifade etmektedir. Bu mimaride her bir katmanda, soruna 6zgii bir
Oznitelik 6grenilir ve bu dznitelikler bir {ist katmana iletilir, boylece en alt katmandan

en list katmana dogru karmasiklik artarak ilerler [75].

Son yillarda derin 6grenme yOntemlerine olan ilgi, bu tekniklerin dogrusal

olmayan oOzellik ¢ikarimi yapabilme, hizli islem gerceklestirme, kendi kendine
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O0grenme ve genelleme kabiliyetleri sayesinde biiyiik dl¢iide artmistir. Derin 6grenme
mimarileri, geleneksel yontemlere kiyasla daha az bellek kullanarak, daha yiiksek
islem hiz1 ve verimlilik saglamaktadir. Bu nedenle, derin 68renme teknikleri ile
goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme ve daha pek ¢ok alanda biiyiik ilerlemeler

kaydedilmistir [76].

Farkli alanlardaki veya farkli kullanim durumlarindaki problemleri ¢6zmek
i¢in derin 6grenme mimarileri gelistirilmistir. Ornegin, CNN genellikle goriintii isleme
icin kullanilirken, tekrarlayan sinir aglari-recurrent neural network (RNN) yaygin
olarak zaman serisi verileri gibi sirali verilerle ¢alismak icgin gelistirilmistir. Diger
yandan, simiflandirma gibi genel problemler icin kullanilan net bir mimari yoktur
¢linkii mimari se¢imi birden fazla faktdre bagli olabilir. Derin sinir aglarinda en yaygin

kullanilan mimariler;
1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)
2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)
3. Otomatik Kodlayic1 (Autoencoder)
4. Kisith Boltzmann Makinesi (RBM)
5. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)’ dir [77].

2.4.5 Konvoliisyonel sinir aglari

Konvoliisyonel sinir aglari, derin 6grenme yontemleri arasinda en {inlii olan ve
en yaygin kullanilan algoritmalardir. CNN’in Onceki yontemlere kiyasla en biiyiik
avantaji, Oznitelikleri insan miidahalesi olmadan otomatik olarak tanimlamasidir.
CNN, bilgisayarla gérme, konusma isleme ve yiiz tanima gibi ¢esitli alanlarda genis
capta kullanilmaktadir. CNN’in yapisi, geleneksel bir sinir agina benzer sekilde, insan
ve hayvan beyinlerindeki néronlardan ilham alarak tasarlanmistir[78]. Daha spesifik
olarak, bir kedinin beyninde gorsel korteksi olusturan karmasik hiicre dizisi, CNN

tarafindan simiile edilmistir [79].

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintiiniin piksel degerlerinden elde edilmis
matrise belirli katmanlarda konvoliisyon islemi uygulanarak baglar. Bu islem,

kullanilan filtre tiiriine baglh olarak ilk asamalarda diisiik seviyeli, daha sonraki
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asamalarda ise orta ve yilksek seviyeli Ozniteliklerin cikarilmasmi saglar. Ilk
katmanlarda diistik seviyeli 6znitelikleri 6grenen model, bu 6zniteliklerden en baskin

olanlar1 sonraki katmanlara aktarir [80].

Konvoliisyonel sinir aglari, temel olarak su katmanlardan olusur: konvoliisyon,
havuzlama, diizeltilmis dogrusal birimler (Rectified Linear Unit-RELU), dlizlestirme
(Flattening) ve tam bagh katmanlar (Fully Connected Layer-FC). Ayrica, ndronlar
benzerliklerine gore saf dis1 birakan seyreltme (Dropout) yontemi ve genellikle

YSA’nin aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan softmax agamasi da bulunur [80].

Konvoliisyonel sinir aglari, su anda tibbi goriintiilemede en yaygin kullanilan
derin 6grenme mimarisidir [81, 82]. Radyoloji alaninda CNN’ler siniflandirma, tespit
ve segmentasyon i¢in kullanilir [65] (Sekil 2.25). Siniflandirma, bir hastaliin varligini
veya yoklugunu belirlemekten, malignite tiirinii tanimlamaya kadar genis skaladaki
gorevleri igerir [65, 83]. Bilgi islem giiciindeki ilerlemelerle birlikte, radyografik
goriintii analizinde siniflandirma problemlerini ¢6zmek icin daha derin ve daha
karmasik CNN modelleri gelistirilmistir. Tespit, radyografik goriintiilerde lezyonlar
veya belirli anatomik yapilar iceren bdlgeleri tanimlamay1 ve yerini belirlemeyi igerir
[65, 84]. Tespit gorevleri icin kullanilan CNN’ler, temelde smiflandirma igin
kullanilanlarla benzerdir, ancak hastalik tespiti i¢in bolge Onerileri veya regresyon gibi
ek islevlere sahip birka¢ katman igerir. Segmentasyon, direkt radyografi, BT, MRG ve
USG gibi modaliteler kullanilarak elde edilen goriintiilerde ¢esitli anatomik yapilar

veya lezyonlar ayirt etmek i¢in kullanilir [65, 83, 85].
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Sekil 2.25: CNN’ler ile siniflandirma, tespit ve segmentasyonun dis ¢liriigii 6rnegi
tizerinden gosterilmesi [86].

2.4.5.1 Konvoliisyonel sinir agini olusturan katmanlar

Giris Katmani: Bu katman CNN’in ilk katmanini olusturur ve bu katmanda
veri ham olarak aga verilmektedir. Tasarlanacak modelin basarisi i¢in bu katmandaki
verinin boyutu biiyiik 6nem tasir. Girig goriintii boyutunun yiiksek secilmesi yiiksek
bellek gereksinimine, uzun egitim siirelerine ve goriintli basina diisen test siiresinin
uzamasina neden olabilir ancak bu durum agin performansini artiracaktir. Goriintii
analizinde, agin derinligi, donanimsal hesaplama maliyeti ve agin basaris1 dikkate

alinarak uygun bir giris goriintii boyutu secilmelidir [87].

Konvoliisyon Katmani: CNN’in temelini olusturan doniisiim katmani, belirli
bir filtrenin tiim goriintii lizerinde dolastirilmasi islemine dayanir. 2x2, 3x3, 5x5 gibi
farkli boyutlarda olabilen filtreler, bir Onceki katmandan gelen goriintilere
konvoliisyon islemini uygulayarak cikis verisini olustururlar. Bu konvoliisyon islemi
sonucu aktivasyon haritasi (6znitelik haritasi) olusur. Bu harita, filtre tarafindan tespit
edilen ozelliklerin yogunlugunu ve konumunu gosterir. Aktivasyon haritasi ile
goriintiideki onemli 6zellikler taninarak sonraki katmanlara aktarilir. Bu sayede, model

daha karmasik ve yiiksek seviyeli 6zellikleri 6grenebilir [87].

Aktivasyon Katmani: Aktivasyon katmani agin karmasik ve dogrusal

olmayan iligkileri 6grenmesini saglar. Bu katmanda, her néronun ¢ikisi, belirli bir
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aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek hesaplanir. Bu sayede ag daha karmasik ve
yiiksek seviyeli oOzellikleri 6grenebilir. CNN’de aktivasyon fonksiyonu olarak

cogunlukla ReLLU kullanilmaktadir [88].

Havuzlama Katmam: Bu katmanin amaci, konvoliisyon katmanlarindan
¢ikan verinin boyutunu azaltmaktir. Bu katmanda maksimum, minimum veya ortalama
gibi cesitli filtre matrisleri kullanilarak veri boyutlar1 kiigiiltiiliir. Havuzlama sirasinda
baz1 veri kayiplari meydana gelir, bu da sonu¢ performansinin diigmesine neden
olabilir. Ancak, havuzlama islemi agin asir1 ezberlemesini engeller ve bir sonraki ag
katmanlarinin hesaplama yiikiinii azaltir. Havuzlama islemi, gereksiz bilgileri

filtreleyerek modelin daha 6nemli 6zelliklere odaklanmasini saglar [88].

Tam Baglantih Katman: Genellikle, her CNN mimarisinin sonunda bulunan
bu katmandaki her noéron, Onceki katmandaki tiim noronlara baglidir. Tam bagh
katman, genellikle siniflandirma gorevlerinde kullanilir. Bu katman, giris verilerini
diizlestirir ve belirli siniflara ayirmak igin kullamlir. Ornegin, bir gériintii
siniflandirma gorevinde, tam bagli katman, goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu

belirler [78].

Seyreltme Katmani: CNN’de biiyiik veriler ile egitim islemi yapildigindan
asir1 6grenme adi verilen agin ezberlemesi gergeklesebilir. Bu katmanda uygulanan
temel mantik agin ezberlemesinin Oniine ge¢mek icin agda ezber yapan bazi

diigtimlerin ortadan kaldirilmasidir [87].

Smiflandirma Katmani: Tam bagli katmandan sonra gelen smiflandirma
katmani, sniflandirilacak 6ge sayis1 kadar sonug iiretir. Bu sonuglarin her biri, belirli
bir smifi temsil eder. Smiflandirici katman i¢in farkli tiirde siniflandiricilar

kullanilabilir, ancak genellikle softmax siniflandirict tercih edilir [87].

2.4.6 Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme modelleri, belirli bir mimariye dayanan ve belirli bir veri
kiimesi tizerinde egitilmis spesifik modellerdir. Her bir model belirli problemleri

¢6zmek tlizere optimize edilmis ve egitilmistir [87].
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2.4.6.1 LeNet

Basarili ilk CNN olarak bilinen LeNet 1998 yilinda Yann LeCun ve ark.
tarafindan gelistirilmistir [89]. 1ki konvoliisyon, iki havuzlama ve iki tam baglantil
katmandan olusur. MNIST (el ile yazilmis rakamlar) veri seti kullanilmigtir. LeNet,
CNN’in temelini atmis ve daha sonraki derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine

onemli katkilar saglamistir [89].

2.4.6.2 AlexNet

Derin 6grenmenin diinya ¢apinda duyulmasi, 2012 yilinda gerceklestirilen
ImageNet yarigmasiin, derin 6grenme mimarisi ile tasarlanan AlexNet modeli
tarafindan kazanilmasi ile olmustur [90]. AlexNet’in bu mimarisi, bilgisayarli nesne
tanimlamadaki hata oranini biiyiik 6l¢iide azaltarak %26,2’den %15,4’e diisiirmiistiir.

AlexNet, 1000 farkli nesneyi siiflandiracak sekilde tasarlanmistir [87].

2.4.6.3 ZF Net

AlexNet’in ImageNet yarismasindaki basarisindan sonra, derin 6grenme
yontemleri daha sik kullanilmaya baslanmis ve her seferinde daha yiiksek basarilar
elde edilmistir. Zeiler ve Fergus’un tasarlamis oldugu ZF Net, 2013 yilinda %11,2’lik
hata oraniyla ImageNet yarismasinin kazanani olmustur [91]. Bu model AlexNet’in

gelistirilmis halidir [88, 91].
2.4.6.4 VGG Net

Oxford Universitesi'nden Simonyan ve Zisserman’in gelistirdigi VGGNet
mimarisi [92], ImageNet 2014 yarismasinda hata oranin1 %7.3’e diisiirerek yiiksek bir
performans sergilemistir. Bu mimari, VGG16 ve VGG19 gibi farkli konvoliisyon
katman sayilart olan alti farkli model segenegi sunmaktadir. VGGNet, AlexNet
mimarisine dayanmakla birlikte, daha fazla konvoliisyon katmani igermesi ve daha
kiiciik filtre boyutlar1 kullanmasi gibi 6nemli farkliliklar tasimaktadir. VGGNet'in
basarisi, derin 0grenme mimarilerinin nesne tamimada cok etkili olabilecegini

kanitlamistir [92].

2.4.6.5 GoogLeNet

GoogLeNet, 2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasinda %>5,7'lik hata

orantyla birinci olmustur. Bu mimari, karmasik bir yapiya sahiptir ve Inception
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modiilii ile farkli boyutlarda filtreleme yaparak dnceki derin 6grenme mimarilerinden
ayrilir. Inception modiilii, farkli boyutlardaki filtreleri tek bir katmanda birlestirerek
daha az katmanla daha fazla bilgi islemeyi miimkiin kilar. Bu sayede, GoogLeNet daha
hizli ve verimli bir sekilde egitilebilir [93].

2.4.6.6 ResNet

Kaiming He, Xiangyu Zhang ve ark. tarafindan 2015 yilinda tasarlanan bu
model residual bloklardan olugsmaktadir [94]. 2015 yilinda gerceklestirilen ImageNet
yarismasinin kazanan Microsoft ResNet olmustur. insanlar gériintiileri ortalama %S5-
%10 hata oranmi ile siniflandirirken, ResNet yarismada %3.6’lik bir hata oram
yakalayarak insandan daha iyi gorsel tanima yaptigini géstermistir. Bu mimari, 6nceki
mimarilere kiyasla daha fazla derinlige sahiptir ve katman sayist diger derin 6grenme

mimarilerinden daha fazladir [94].

2.4.6.7 Dense-Net

DenseNet, 2017 yilinda Gao Huang ve ekibi tarafindan tanitilan bir derin
o6grenme modelidir [95]. Bu model, her katmanin dogrudan 6nceki tiim katmanlara
bagli oldugu bir yapiya sahiptir. Her bir katman, onceki katmanlardan elde edilen
Oznitelik haritalarin1 girdi olarak kullanirken, kendi 6znitelik haritalarin1 da sonraki
tiim katmanlara iletmektedir. DenseNet'in sundugu baslica avantajlar arasinda gradyan
kayb1 sorununu hafifletme, 6zniteliklerin daha etkili bir sekilde yayilmasini saglama,
Oznitelik tekrar kullanimini tesvik etme ve parametre sayisini 6nemli Olclide azaltma

yer almaktadir [95].

2.4.6.8 U-Net

Ronneberger, Fischer ve Brox, biyomedikal goriintii segmentasyonu igin
gelistirdikleri U-Net’i 2015 yilinda yayinladiklar1 ‘U-Net: Biyomedikal Goriintii
Segmentasyonu i¢in Evrisimli Aglar’ makalesinde duyurdular [96]. "U" harfine benzer
bicimdeki mimarisi nedeniyle bu ismi alan U-net, iki ana boliimden olugmaktadir ve
ilk boliim daralma boliimiidiir. Klasik CNN mimarisinden olusan bu bolim ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmanlarindan olusur. U-net modelinin en
onemli kismi olan genisleme boliimii ise, daralma boliimiinden gelen o6zellik
haritalarin1 alarak, girisle ayni boyutta ve ¢oziiniirlikte goriintii iiretmek icin

genisletmektedir [96, 97].
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U-net yapisinin sahip oldugu bazi iistiinliikler vardir. CNN modelleri genellikle
biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyar ancak tibbi goriintiileme gibi alanlarda bu verileri
toplamak zordur. U-Net, basit ve esnek bir yapiya sahiptir ve az sayida egitim

goriintiisiiyle bile yiiksek kalitede segmentasyon sonuglar1 verir [98].

2.4.6.9 R-CNN

Goriintii simiflandirma, genellikle bir goriintiideki nesnenin ne oldugunu
tahmin etme islemiyken; nesne tamimlama, nesnenin konumu ve sinirlarinin
belirlenmesidir. R-CNN modeli nesne tanimlama i¢in tasarlanmistir. Bu model;
goriintiilerin alinmasi, segici arama ile 2000 farkli bolge onerisinin yapilmasi, her bir
Oonerinin CNN mimarisine verilmesi ve CNN c¢iktisinin diizenlenmesi olmak tizere dort
ana boliimden olusur. Ancak, R-CNN'in goriintiideki her bolge dnerisi igin CNN’den
2000 ileri gecis gerektirmesi ve i¢ farkli modelin ayr1 ayr1 egitilmesi gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu islemler, test asamasinda zaman kaybina ve egitimin
zorluguna neden olur. Bu sorunlar1 agsmak i¢in Fast R-CNN modeli gelistirilmis olup
bu model, her goriintii i¢in sadece bir kez CNN c¢alistirarak 2000 oneri arasinda
hesaplamalari paylasir, boylece egitim ve test siirelerini kisaltir. Yine de karmasik olan
egitim hattini iyilestirmek amaciyla tasarlanan Faster R-CNN ise son konvoliisyon
katmanindan sonra bir Bélge Oneri Ag1 eklenmesiyle daha verimli hale getirilmistir.
Bu ii¢ model, PASCAL VOC veri seti lizerinde test edilmistir ve sonuglar Tablo 2.2'de

sunulmustur [87].

Tablo 2.2 R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN modellerinin karsilastirilmasi [87]

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN
Gortintli basina test | 50sn 2sn 0.2sn
siireler
Hizlanma Ix 25x 250x
Ortalama tahmin(%) | 66 66.9 66.9
2.4.6.10 YOLO

Bilgisayarla gérme alaninda nesne tespiti, You Only Look Once (YOLO)
mimarisinin Redmon ve ark. tarafindan 2016'da tanitilmasiyla biliyiikk bir evrim
gecirmistir [99]. YOLO, geleneksel iki asamali nesne tespiti yontemlerinden farkli
olarak, tek bir islemle sinir kutular1 ve sinif olasiliklarint ayni1 anda tahmin edebilen

bir mimari sunmaktadir. Bu yenilik, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in 6nemli bir
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avantaj saglayarak nesne tespiti alaninda bir doniim noktasi olmustur. YOLO'nun
onemi sadece tek asamali yaklagiminda degil, ayn1 zamanda ilk versiyonu olan
YOLOvl'den giinlimiizdeki YOLOvS8'e kadar siiregelen siirekli gelisiminde
yatmaktadir. Her yeni siirlim, mimaride yenilik¢i gelismeler sunarak YOLO'yu daha
yetenekli ve esnek hale getirmektedir. Ornegin, YOLOv2 ve YOLOV3, performans ve
dogruluk agisindan 6nemli iyilestirmeler getirirken, YOLOv4 ve YOLOVS, hesaplama
verimliligi ve hiz konusunda gelismeler sunmustur. En son siiriim olan YOLOVS ise

daha karmagsik gorevleri yliksek dogrulukla gerceklestirebilmektedir [100].

YOLO'nun temel amaci, dogruluk ve hiz arasinda optimum bir denge kurarak
arastirmacilar i¢in etkili ve kullanigli bir ¢6ziim sunmaktir. Bu, YOLO'nun genis bir
uygulama yelpazesinde kullanilabilirligini artirmis ve onu bilgisayarla gérme alaninda
bir standart haline getirmistir. YOLO'nun her iterasyonu, daha yiiksek performans ve
daha genis kapsamli uygulama alanlar1 sunarak, nesne tespiti teknolojisinin sinirlarini

stirekli olarak genisletmektedir [100].

YOLOvS: YOLOVS, Graphics Processing Unit (GPU) hizlandirmasiyla
optimize edilmistir ve yiiksek hizli nesne tespiti yapma yetenegine sahiptir. YOLOVS
mimarisi backbone, neck ve head olmak tizere 3 temel bilesenden olusmaktadir. Bu
bilesenler bir araya gelerek nesne tespiti islemini gerceklestirir. Backbone bilesenti,
temel goriintii 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan bir CNN modelidir. Neck bileseni,
backbone'dan alman ¢iktilari islemek ve daha yiiksek seviyeli 6zellikler elde etmek
icin kullanilir. Bu asamada o6l¢eklendirme, birlestirme ve Oznitelik diizenleme
islemleri gerceklestirir. Son olarak, Head bileseni nesne tespitinin yapildig1 asamadir;
bu bilesen 6nceden belirlenmis smif sayisina gore siniflandirma ve simirlayici kutu

tahmini yapar [101].

YOLOVS8: YOLO serisinin mevcut en son versiyonu YOLOv8’dir ve diger
YOLO modellerinden daha hizli bir performans sergilemektedir [102]. YOLOv5’ten
farkl1 olarak Sabitleyici Olmayan Algilama (Anchor-Free Detection) ve Mozaik

Biiylitme (Mosaic Augmentation) giincellemeleri gerceklestirilmistir [101].

Bu modelin yapisi ii¢ ana boéliimden olusur: backbone, neck ve head. Backbone
kisminda CSPDarknet53 ad1 verilen bir yap1 kullanilir. Bu boliim, modelin giris olarak
aldig1 goriintiilerdeki 6nemli 6zellikleri ¢ikartir ve bir 6zellik haritas1 olusturur. Neck

kisminda Path Aggregation Network (PANet) kullanilir. Bu yap1, backbone tarafindan
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cikarilan 6zellikleri head boliimiine aktarir ve bilgiyi hem asagidan yukariya hem de
yukaridan asagiya yonlendirir. Bu yontem, diisiik seviyeli 6zelliklerin etkili bir sekilde
yayilmasini ve nesne konumlarinin daha dogru belirlenmesini saglar. YOLOvVS8'in head
kismi, YOLOvS5'e benzerlik gosterir. Head, tespit edilen nesnelerin siiflandirilmasi

ve konumlarmin belirlenmesi i¢in kullanilir [103].

2.4.7 Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Derin 6grenmenin yapisinda ¢esitli programlama dillerinde bir¢ok kiitiiphane
bulunur ve bu kiitiiphaneler, uygulamalarda kullanicilarin isini biiyiik o6lgiide
kolaylastirir. Her bir kiitiiphane, belirli islevlere ve Ozelliklere sahip olup, farkli
ihtiyaclara yonelik ¢oztimler sunar. Bu ¢esitlilik, arastirmacilardan gelistiricilere kadar
genis bir yelpazede kullanicilarin, derin 6grenme projelerini daha verimli ve etkili bir

sekilde gerceklestirmelerine olanak tanir [104].

e TensorFlow: Google tarafindan gelistirilmis acik kaynak kodlu bir derin
ogrenme kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, ¢esitli programlama dilleriyle ve farkl
donanim platformlariyla uyumlu ¢alisabilme yetenegine sahiptir. TensorFlow,
ozellikle goriintii isleme ve sayisal hesaplamalar alaninda sikg¢a tercih edilmektedir

[88].

e Caffe: Berkeley Universitesi tarafindan gelistirilen hizli ve verimli bir derin
O0grenme kiitiiphanesidir. Python ve Matlab arayiizleri ile C++ programlama dili
kullanilarak tasarlanmistir. Caffe, dnceden egitilmis modeller sunarak, kullanicilarin
yeni modeller olusturmak i¢in zaman ve ¢aba harcamadan derin Ogrenme

uygulamalarini hizli bir sekilde hayata gecirmelerine olanak tanir [104].

e Theano: Derin 6grenme modelleri gelistirmeyi kolaylastiran bir matematiksel
ifade kiitliphanesidir. Bu Python kiitiiphanesi, cok boyutlu dizileri igeren matematiksel
ifadeleri verimli bir sekilde tanimlama, optimize etme ve degerlendirme imkani sunar

[87].

e Torch: Karmagik sorunlan basitlestirerek, ¢oziim algoritmalarint hizli ve
esnek sekilde gelistiren bir kiitliphanedir. Bu kiitiiphane, goriintii isleme, ses isleme,
video ve resim gibi ¢esitli formatlarla ¢alisma imkani sunar. Torch, Lua ve Python gibi

programlama dilleriyle desteklenmektedir [104].
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e Keras: Python ile gelistirilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Derin
O6grenme modellerinin hizli ve kolay bir sekilde olusturulmasini, egitilmesini ve test
edilmesini saglar. Keras, TensorFlow ve Theano gibi alt kiitiiphanelerin iizerine insa

edilmistir [87, 105].

e MXnet: C, Python, MATLAB, JavaScript, R, Julia ve Scala gibi cesitli
programlama dilleriyle desteklenen bu kiitiiphane, ¢oklu dil destegi sunan bir arag
olarak o6ne ¢ikmaktadir. Bu 6zellik, kullanicilarin gergeklestirdikleri calismalart farkli

programlama dillerinde kolayca karsilastirma imkani saglar [105].

e PyTorch; Derin 6grenme modelleri olusturmay1 kolaylastiran Python tabanl
bir kiitliphanedir. Diger derin 6grenme kiitiiphanelerinin aksine, karmasik mimariler
olusturmada daha fazla esneklik saglayan dinamik hesaplama kullanir. PyTorch,
birgok kiitliphaneyle birlikte ¢alisir. PyTorch bellek kullanimi agisindan son derece
verimlidir; bu sayede daha biiyiik derin 6grenme modellerinin egitimini miimkiin kilar

[88].
2.4.8 Dis hekimliginde yapay zeka kullanim alanlari

Yapay zekanin saglik alanindaki uygulamalari biiyiik bir potansiyele sahiptir.
Ilag kesfi, uzaktan hasta izleme, tibbi teshis ve goriintiileme, risk ydnetimi, giyilebilir
cihazlar, sanal asistanlar ve hastane yonetimi gibi bir¢ok énemli alanda kullanimi 6ne
cikmaktadir [106-109]. Dis hekimliginde ise 6zellikle normal ve anormal yapilarin
tanimlanmasi, hastaliklarin teshisi ve tedavi sonuglarinin 6ngoriilmesi gibi konularda

arastirmalar devam etmektedir [110-112].

Yapay zekd Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi alaninda; 2D veya 3D
radyografilerin otomatik olarak yorumlanmasi, goriinti analizi, dis tespiti ve
segmentasyonu, kemik kalitesinin degerlendirilmesi, dis cliriigii ve periapikal patoloji
tespiti, diglerin kok morfolojilerinin  belirlenmesi, anatomik landmarklarin
tanimlanmast amaglariyla kullanilmaktadir [113-117]. Ayrica, lenf nodu
metastazlarinin tespiti, osteoporoz riskinin degerlendirilmesi, Sjogren sendromu ve
agiz kanseri taramalar1 gibi uygulamalarda da yapay zeka algoritmalarindan

yararlanilmaktadir [118-121].

Agiz, Dis ve Cene Cerrahisi alaninda yapay zeka; robotik cerrahide,

mandibular ii¢lincli molar dislerin ¢ekimi sirasinda yasanabilecek giicliikler ve olasi
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komplikasyonlarin tahmininde, implant planlama, peri-implantitis tespiti ve

implantlarin model tespitinin ger¢eklestirilmesinde kullanilmaktadir [118, 122].

Yapay zeka kullanilarak yapilan periodontoloji ¢aligmalarinda, dogal dislerin
etrafindaki kemik kaybi1 miktari, implant cevresindeki kemik yogunlugu ve

periodontal hastalik gelisim riski degerlendirilmektedir [123-125].

Protetik dis tedavisinde yapay zeka; Computer-Aided Design/Computer-Aided
Manufacturing (CAD/CAM) uygulamalari, dijital giiliis tasarimi, hareketli ve sabit
protezlerin planlamasi, renk se¢imi gibi bircok alanda etkin bir sekilde

kullanilmaktadir [118, 126].

Yapay zeka, ortodonti alaninda malokliizyonlarin siiflandirilmasi, tedavi
planlamasi, sefalometrik analizde anatomik landmarklarin belirlenmesi, biiylime
gelismenin degerlendirilmesi, tedavi sonucglarinin degerlendirilmesi ve fotograflar
tizerinden siniflandirma yapilmasi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir [118, 127-129].
Malokliizyonu olan hastalarda, ortodontik tedavi Oncesinde, tedavinin prognozu
tizerinde biiyiik etkisi olan dig ¢ekimine ihtiya¢ olup olmadigini belirlemek i¢in yapay
zeka kullanilmaktadir [130]. Yapay zeka ile ortognatik cerrahi gerekliliginin
degerlendirilmesi de ¢alisma alani bulmustur. Choi ve ark.’nin yaptiklar ¢alismada,
yapay zeka ortognatik cerrahi gereksinimini belirlemede % 96 oraninda basarili

olmustur [131].

Endodonti alanindaki calismalar; kok kanali uzunlugunu, vertikal kok
kiriklarini, kok morfolojisini, pulpa hastaliklarini, periapikal lezyonlari, kanal tedavisi
basarisizliklarini, postoperatif agriy1 ve vaka zorlugunu tahmin etmeye odaklanmistir

[117, 118, 132-134].

Restoratif dis tedavisinde yapay zeka; periapikal, bitewing ve panaromik
rontgenler tizerinden ciirlik tespitinde kullanilmaktadir. Ayrica intraoral fotograflar ile

cliriik tespiti yapan ¢aligmalar da bulunmaktadir [135-137].

Pedodonti alaninda ise dis ¢liriigii tespiti, kronolojik yas tespiti, cocuklarin ag1z
saglig1 durumunun ve tedavi ihtiyaclarinin tahmini, siit dislerinde plak tespiti, fissiir
ortiiciilerin tespiti ve siniflandirilmasi, dislerin otomatik tespiti gibi g¢alismalar

bulunmaktadir [138-141].
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3. GEREC VE YONTEMLER

Bu calisma icin Bezmialem Vakif Universitesi Girisimsel Olmayan
Arastirmalar Etik Kurulu’na basvurulmus ve ¢alisma E-54022451-050.05.04-122625
numarali belge ve 2023/264 karar numarasi ile onaylanarak; Dis Hekimligi Fakiiltesi

Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Klinigi’nde gerceklestirilmistir.

Bu tez calismasinda; CNN’lere dayali bir yapay zeka modeli olan Craniocatch
(Eskisehir, Tiirkiye) uygulamasinda, T2 agirlikli sagittal MR goriintiileri kullanilarak
TME’yi olusturan anatomik yapilardan glenoid fossa, artikiiler eminens, mandibular
kondil ve artikiiler disk tamtilmistir. Artikiiler diskin konumu CNN’e dayali yapay

zeka modeli kullanilarak normal veya anterior pozisyonda olarak kategorize edilmistir.

3.1 Goriintiilerin Secilmesi

Bu retrospektif c¢alismada, Ocak 2018-Temmuz 2023 yillar1 arasinda
Bezmialem Vakif Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ag1z Dis ve Cene Radyolojisi
Anabilim Dalr’na; dis gicirdatma, bruksizm, agiz agiklhiginda kisithlik, TME
bolgesinde agr1 sikayetleri ile bagvuran hastalara ait TME MR goriintiileri

kullanilmustir.
Dahil edilme kriterleri;

* 18 ile 65 yas arasindaki kisilere ait MR goriintiileri

* Diagnostik agidan yeterli radyografik goriintii kalitesi olan MR goriintiileri

+ TME bdlgesine ait gegirilmis cerrahi operasyonu olmayan kisilere ait MR
goriintiileri

* TME’de siddetli dejeneratif degisiklik gozlenmeyen kisilere ait MR
goriintiileri

+ Bifid kondil veya benzeri anatomik varyasyona sahip olmayan kisilere ait MR
goriintiileri

* TME boélgesine ait travma Oykiisii olmayan kisilere ait MR goriintiileri

* TME’de benign ya da malign tiimor mevcudiyeti olmayan kisilere ait MR

goriintiileri
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* Diskte anterior haricinde medial ya da laterale disk deplasmani olmayan
kisilere ait MR goriintiileri
» Goriintiide teshise engel olacak boyutta ciddi MRG artefaktlar1 olmayan

kisilere ait MR goriintiileri
Dahil edilmeme kriterleri;

* TME boélgesine ait gegirilmis cerrahi operasyon

* TME’de siddetli dejeneratif degisiklik

» Bifid kondil veya benzeri anatomik varyasyon

* TME boélgesine ait travma Oykiisii

* TME’de benign ya da malign tiimdr mevcudiyeti

* Diskte anterior haricinde medial ya da laterale disk deplasmani

» Goriintlide teshise engel olacak boyutta ciddi MRG artefaktlari

3.2 Radyografik Veri Setlerinin Elde Edilmesi

Tez ¢alismamizin veri seti, Bezmialem Vakif Universitesi Tip Radyolojisi
Anabilim Dali’nda bulunan 1.5T MR cihazi (Siemens Avanto, Erlangen, ALMANYA)
ile ¢cekilen MR goriintiilerinin retrospektif olarak taranmasi ile olusturulmustur. Veri
setine dahil edilen MR gériintiileri, SYNAPSE PACS (FUJIFILM, Tokyo,
JAPONYA) programu ile kimlik bilgilerini icermeyecek sekilde anonimize edilmis ve
DICOM formatindan JPEG formatina doniistiiriilerek kaydedilmistir.

3.3 Goriintii Degerlendirmesi

Hazirlanan veri setleri CranioCatch yazilimina (Eskisehir, Tiirkiye) aktarilarak
projeler olusturulmus ve etiketlemeye hazir hale getirilmistir. Etiketleme, bir
goriintiideki belirli alanlarin tanitilmasi ve bu alanlarda bulunan nesnelerin hangi
bolgeye ait oldugunun belirlenmesi islemidir. Hastalardan elde edilen toplamda 901
sagittal MR gorlintiisii  kirpilmadan 640 x 640 piksel boyutuna yeniden
boyutlandirilmigtir. Goriintli sayisinin artiritlmasi amactyla mevcut goriintiilere veri
artirma (augmentasyon) uygulanmistir. Bunlar saga, sola, asagi, yukar1 ¢evirme;
doygunluk diizeltme, parlaklik diizeltme, renk tonu ekleme ve mozaik veri artirmadir.
Veri artirma, mevcut egitim veri kiimesini c¢esitli yontemlerle genisletmeyi ve
cesitlendirmeyi hedefleyerek modelin daha iyi performans géstermesine yardimci olur

[142].
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T2 agirlikli sagittal MR goriintiilerinde, TME’yi olusturan yapilardan glenoid
fossa, artikiiler eminens, mandibular kondil ve artikiiler disk (normal konumda ve
anterior konumda) 3 yillik deneyime sahip bir arastirma gorevlisi ve 7 yillik deneyime
sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmam tarafindan CranioCatch (Eskisehir,
Tiirkiye) yazilimi kullanilarak etiketlenmistir. Etiketlenen goriintiiler 7 yillik
deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani ve 8 yillik Radyoloji uzmani

tarafindan kontrol edilerek anlagsma saglanamayan kesitler veri setinden ¢ikarilmstir.

Manyetik rezonans goriintiileri iizerinde etiketleme; TME bolgesindeki
yapilarin serbest c¢izim teknigiyle belirlenerek cizilmesi (segmentasyon teknigi,

poligon yontemi) seklinde gergeklestirilmistir (Sekil 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5).
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ANNOTATIONS @

ANNOTATIONS ®©

s

Sekil 3.1: Mandibular kondilin poligon yontemi ile etiketlenmesi.
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ANNOTATIONS | (&)

ANNOTATIONS [O]

Sekil 3.2: Glenoid fossanin poligon yontemi ile etiketlenmesi.
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ANNOTATIONS (O

ANNOTATIONS (0]

Sekil 3.3: Artikiiler eminensin poligon yontemi ile etiketlenmesi.
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ANNOTATIONS

ANNOTATIONS

Sekil 3.4: Normal poziyondaki artikiiler diskin poligon yontemi ile etiketlenmesi.
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ANNOTATIONS!

ANNOTATIONS

Sekil 3.5: Anteriora deplase artikiiler diskin poligon yontemi ile etiketlenmesi.

3.4 Derin Ogrenme Mimarisi

Calismamizda derin 6grenme, PyTorch, Opencv, Numpy, Pandas,
TorchVision, Torch, Tensorboard, Seaborn kiitiiphaneleri ve Python acik kaynak
programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation, Wilmington, DE, ABD)
kullanilarak gerceklestirilmistir. TME bolgesinin segmentasyonu i¢in hem YOLOvVS
hem de YOLOv8 mimarisi kullanilarak iki ayr1 mimarinin basar1 sonuglari

karsilastirilmistir.
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3.5 Model Gelistirilmesi

Python ag¢ik kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation,
Wilmington, DE, ABD) ve PyTorch kiitiiphanesi model gelistirme i¢in kullanilmistir.
Modellerin egitimi, 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla V100 ekran kart1 ile donatilmis bir
bilgisayar kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.6. Egitim Asamasi

Yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesi ve basarili olmasi, veri kiimesinin
biiytlikliigiinden dogrudan etkilenmektedir. Calismamizin segmentasyon kisminda en
uygun CNN algoritmasinin agirlik faktorlerini tahmin etmek ve tiretmek i¢in mevcut
veri seti; egitim, dogrulama ve test seti seklinde 3 gruba ayrilmistir. Egitim ve
dogrulama veri setleri bu CNN algoritmalari i¢in optimal agirlik faktorlerini tahmin

etmek ve olusturmak ic¢in kullanilmistir.
Egitim veri seti: Modelin egitilmesi i¢in kullanilan veri setidir [143].

Dogrulama veri seti: Gelistirme seti olarak da bilinen bu veri seti, modelin
hiperparametrelerini ayarlamak ve genel performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Egitim siirecinden bagimsiz olan ve modelin egitim sirasinda gérmedigi ornekleri

igerir. Bu set, modelin asir1 uyum saglamasini 6nlemek acgisindan 6nemlidir [143].

Test veri seti: Modelin son performansini tarafsiz olarak degerlendirmek icin
kullanilan ayr1 bir veri setidir. Bu veri seti, modelin daha once hi¢ goérmedigi

orneklerden olusur ve modelin performansini objektif bir sekilde dlger [143].

TME’yi olusturan anatomik yapilardan mandibular kondil, glenoid fossa,
artikiiler eminens ve artikiiler diskin (normal ve anteriora deplase pozisyonda)
tanitilmas: i¢in c¢alisilan veri seti 901 adet T2 agirhikli sagittal MR goriintiiden
olusmaktadir. Bu veri seti iizerinden 3582 adet etiketleme yapilmistir. Veri setinin
yaklasik olarak %10’u test, %10’u dogrulama, %80’1 de egitim veri seti olarak
ayrilmistir (Tablo 3.1). Modelin egitimi 500 epoch (egitim tur sayisi) yapilarak
gerceklestirilmistir. YOLOVS ve YOLOvV8 modellerinin 6grenme hizi (learning rate)
0.01 degerindedir.
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Tablo 3.1: Calismada kullanilan veri seti sayilari

Etiketlenen Bolge Egitim Veri Dogrulama | Test Veri Seti
Seti Sayisi Veri Seti Sayisi
Sayis1
Kondil 721 90 90
Glenoid fossa 707 88 88
Artikiiler eminens 721 90 90
Artikiiler disk (normal konumda) 507 63 63
Anteriora deplase artikiiler disk 215 26 26

3.7 istatiksel Analiz

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan gercek ve
tahmin edilen siniflandirmalar1 6zetleyen matris formatinda bir tablodur. Sistemlerin
performanst matristeki veriler kullanilarak degerlendirilir [144]. Bu c¢alismada da
model performansini degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanilmistir. Ayni
zamanda karmasiklik matrisi ile birlikte, Kesinlik—Duyarlilik egrisi (Precision—Recall

Curve/ PR) olusturulmustur.

3.7.1. Karmasiklik matrisi hesaplama prosediirii

Karmagiklik matrisi ikili simiflandirma gorevlerinde gercek degerler ile
siiflandiricinin tahmin ettigi degerleri gosteren, 2x2 boyutunda matris seklinde bir
tablodur. Karmagiklik matrisinde sistemlerin performanst matristeki veriler
kullanilarak degerlendirilir. Tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle karsilastirmasi

yapilabilmektedir [145].
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Tablo 3.2: Ikili siniflandirma igin karmasiklik matrisi

GERCEK
POZITIF NEGATIF
POZITIF DP YP

NEGATIF YN DN

TAHMIN

Modelin basarisint degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler su sekildedir:
Dogru pozitif (DP): TME anatomik yapilar1 dogru tespit edilmistir.
Yanlis pozitif (YP): TME anatomik yapilar1 yanlis tespit edilmistir.
Yanlis negatif (YN): TME anatomik yapilar tespit edilememistir.

Calismamizda dogru negatif (DN) metrigi kullanilmamistir. Nesne tespit
algoritmalarinda dogru negatif (DN) degerinin kullanilmas1 miimkiin degildir ¢linkii
herhangi bir goriintii i¢inde algilanmamas1 gereken ¢ok yiiksek sayida sinirlayic kutu

mevcuttur [146].

3.8 Performans Degerlendirme

Dogruluk (accuracy): Dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam 6rnek sayisina
oranidir. Modelin degerlendirilmesinde kullanilir ancak tek basina yeterli bir

parametre degildir [147].
Dogruluk orani: DP+DN /DP + DN+ YP + YN

Duyarhlik (recall, sensitivite): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin pozitif
olarak smiflandirildigini gosterir. Dogru pozitif orneklerin gercek pozitiflere oranm
olarak ifade edilebilir. Yanlis negatifliklerin ¢ok oldugu durumlarda duyarlilik degeri
diisiik ¢ikmaktadir dolayisiyla model se¢iminde yiiksek duyarlilik degerine sahip

parametreler secilmelidir [147].

Duyarlilik = DP / (DP + YN)
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Kesinlik degeri (precision): Pozitif olarak tahmin edilen O6rneklerin ne
kadarmin gercekten pozitif oldugunu gosterir. Yalanci pozitifliklerin az olmasi
modelin performansi agisindan 6nemli oldugundan, kesinlik degerinin yiiksek olmasi

istenir [147].
Kesinlik = DP / (DP + YP)

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik skorlarinin agirlikli (harmonik) ortalamasidir

[147]. Formiilii ise su sekildedir;
F1 skoru =2 x (Duyarlilik x Kesinlik) / (Duyarhlik + Kesinlik)

Birlesim iizerinden ortalama kesisme (IoU): Bir goriintiideki tahmin edilen
kutularin ve ger¢ek kutularin kesisim (6rtlisme) alaninin birlesim alanina oranidir. IOU
esigi 0.50 olarak ayarlanirsa yalnizca IOU degeri >0.50 olan tahminler gosterilecektir.
Uluslararas1 alanda taninmis bir nesne smiflandirma, algilama ve segmentasyon
yarigmasi olan PASCAL Gorsel Nesne Siniflandirma, Algilama ve Segmentasyon
Yarigmasi'nda IOU esigi olarak 0.50 degeri kabul edilmistir [148]. Tez ¢calismamizda
da IOU esigi 0.50 olarak ayarlanmastir.

Ortalama Kkesinlik degerlerinin ortalamasi1 (Mean Average Precision,
mAP): Her smif i¢in hesaplanan ortalama kesinlik (average precision, AP)
degerlerinin ortalamasini ifade eder. Nesne algilama modellerinde dogrulugun
degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Degerler O ile 1 arasinda degisir ve sonuglarin 1'e

yakin olmasi, modelin performansinin ytliksek oldugunu gosterir [149].

3.9 Kesinlik- Duyarhlik Egrisi (PR Egrisi, Precision-Recall Curve)

Kesinlik — Duyarlilik (PR) egrisi, kesinlik ve duyarlilik kullanilarak makine
6grenimi model performansini 6lgen bir grafiktir. Bu egri, y-ekseni iizerinde kesinlik
ve x-ekseni iizerinde duyarlilik degerlerinin bircok esik degeri boyunca
hesaplanmasiyla olusturulur. Egri, simiflandirma esigi degistiginde kesinlik ve
duyarhilik degerlerinin nasil degistigini gosteren bir dengeyi ortaya koyar. PR

egrilerinde, egrinin sag iist kdseye yaklagmasi basar1 oranini artirir ve egri altinda

kalan alan ne kadar biiyiikse, model o kadar iyi performans gosterir [150].
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Sekil 3.6: Kesinlik-duyarlilik (PR) egrisi.
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4. BULGULAR

Calismamizda, 901 adet T2 agirlikli sagittal MR goriintiisii izerinde, TME’yi
olusturan anatomik yapilardan mandibular kondil, glenoid fossa, artikiiler eminens,
normal konumdaki artikiiler disk ve anterior konumdaki artikiiler diskin
segmentasyonu YOLOvVS5 ve YOLOv8 modelleri kullanilarak yapilmis ve modellerin
basarist arastirilmistir. Model performanslart karmasiklik matrisi kullanilarak

degerlendirilmistir.

Mandibular kondil segmentasyonunda, YOLOvV5 modeli 90 DP, 1 YP ve 0 YN

sonug Uretmistir. Degerlere ait karmasiklik matrisi Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Sekil 4.1: Mandibular kondil segmentasyonu i¢in YOLOvVS modelinin karmasiklik
matris grafigi.

Mandibular kondil segmentasyonunda, YOLOvV8 modeli 89 DP,2 YPve 1 YN

sonug gostermigtir. Degerlere ait karmagiklik matrisi 4.2°de gosterilmistir.
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0.01
Sekil 4.2: Mandibular kondil segmentasyonu i¢in YOLOv8 modelinin normalize
edilmis karmagiklik matris grafigi.

Artikiiler eminens segmentasyonunda, YOLOvS modeli 89 DP,3 YPve 1 YN

sonug iiretmistir. Degerlere ait karmasiklik matrisi 4.3 te gdsterilmistir.

Confusion Matrix

0.03

Sekil 4.3: Artikiiler eminens segmentasyonu i¢in YOLOV5 modelinin karmagiklik
matris grafigi.
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YOLOvS8 modeli ise 89 DP, 1 YP ve 1 YN sonug gostermistir. Bu degerlere ait

karmagiklik matrisi Sekil 4.4’te sunulmustur.

Confusion Matrix Normalized

0.03
Sekil 4.4: Artikiiler eminens segmentasyonu i¢cin YOLOvV8 modelinin normalize

edilmis karmagiklik matris grafigi.

Glenoid fossa segmentasyonunda, YOLOvS5 modeli 73 DP, 8 YP ve 15 YN

sonug¢ gostermistir. Bu degerlere ait karmasiklik matrisi Sekil 4.5’te sunulmustur.

=04

0.24

Sekil 4.5: Glenoid fossa segmentasyonu i¢in YOLOvVS modelinin karmasiklik matris
grafigi.
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YOLOvV8 modeli ise 85 DP, 1 YP ve 3 YN sonug iiretmistir. Degerlere ait
karmagiklik matrisi Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Confusion Matrix Normalized
2 0.8
:]
2
_ I’m

- 0.4

0.15

Sekil 4.6: Glenoid fossa segmentasyonu i¢in YOLOvV8 modelinin normalize edilmis
karmasiklik matris grafigi.

Normal konumdaki artikiiler disk segmentasyonunda, YOLOVS modeli 63 DP,
0 YP ve 0 YN sonug gostermistir. Degerlere ait karmasiklik matrisi Sekil 4.7°de

Confusion Matrix

8

2

B 08

&

5

2 06
04

0.02

gosterilmistir.

Sekil 4.7: Normal konumdaki artikiiler disk segmentasyonu i¢in YOLOvVS5 modelinin
karmagiklik matris grafigi.
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YOLOvV8 modeli ise 62 DP, 0 YP ve 1 YN sonug iiretmistir. Degerlere ait
karmasiklik matrisi Sekil 4.8°de gosterilmistir.

Confusion Matrix Normakired
| -
< )6

- 0.4

Sekil 4.8: Normal konumdaki artikiiler disk segmentasyonu i¢in YOLOvV8 modelinin
normalize edilmis karmasiklik matris grafigi.

Anterior konumdaki artikiiler disk segmentasyonunda, YOLOvS modeli 26
DP, 1 YP ve 0 YN sonug iiretmistir. Degerlere ait karmasiklik matrisi Sekil 4.9°da

gosterilmistir.
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~ 0.07
Sekil 4.9: Anteriora deplase artikiiler disk segmentasyonu i¢in YOLOvVS5 modelinin

karmasiklik matris grafigi.

YOLOvVS8 modeli ise 25 DP, 4 YP ve 1 YN sonug gdstermistir. Degerlere ait
karmagiklik matrisi Sekil 4.10°da yer almaktadir.

0.04

Sekil 4.10 Anteriora deplase artikiiler disk segmentasyonu i¢in YOLOvV8 modelinin
normalize edilmis karmasiklik matris grafigi.
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YOLOVS ve YOLOvV8 modellerinin mandibular kondil, glenoid fossa, artikiiler
eminens, normal konumdaki artikiiler disk ile anterior konumdaki artikiiler diskin

segmentasyonlari icin DP, YP ve YN degerleri Tablo 4.1 ve 4.2°de gdsterilmistir.

Tablo 4.1: YOLOvS5 ve YOLOvVS modellerinin mandibular kondil, glenoid fossa,
artikiiler eminens segmentasyonlar1 icin DP, YP ve YN degerleri

Mandibular Kondil Artikiiler Eminens Glenoid Fossa
YOLOvS YOLOv8 YOLOvS YOLOv8 YOLOv5S YOLOvS

DPp 90 89 89 89 73 85

YP 1 2 3 1 8 1

YN 0 1 1 1 15 3

Tablo 4.2: YOLOvS ve YOLOv8 modellerinin normal konumdaki artikiiler disk ve
anterior konumdaki artikiiler disk segmentasyonlari icin DP, YP ve YN degerleri

Artikiiler Disk (Normal Artikiiler Disk (Anterior

Konumda) Konumda)
YOLOvS YOLOvVS8 YOLOvVS YOLOvV8
DP 63 62 26 25
YP 0 0 1 4
YN 0 1 0 1

YOLOVS5 ve YOLOvVS modellerinin mandibular kondil, glenoid fossa, artikiiler
eminens, normal konumdaki artikiiler disk ile anterior konumdaki artikiiler diskin
segmentasyonlar1 i¢gin DP, YP ve YN degerleri IoU esik degerinin %50 olarak
belirlenmesi ile elde edilmistir. Bu degerlerden hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1

skorlar1 Tablo 4.3 ve 4.4°te gbsterilmistir.
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Tablo 4.3: YOLOvVS5 ve YOLOVS modellerinin mandibular kondil, glenoid fossa,
artikiiler eminens segmentasyonlari i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru performans
ol¢lim degerleri

Mandibular Kondil Artikiiler Eminens Glenoid Fossa
YOLOVS5 YOLOVS YOLOVS5 YOLOVS YOLOVS5 YOLOVS
Duyarlilik 1 0,9888888889  0,9888888889 = 0,9888888889 | 0,8295454545 | 0,9659090909
Kesinlik 0,989010989 0,978021978 0,9673913043 | 0,9888888889 = 0,9012345679 | 0,988372093
F1 skoru 0,9944751381 = 0,9834254144 0,978021978 0,9888888889 | 0,8639053254 | 0,9770114943

Tablo 4.4: YOLOVS ve YOLOVS modellerinin normal konumdaki artikiiler disk ve
anterior konumdaki artikiiler disk segmentasyonlari icin duyarlilik, kesinlik ve F1
skoru performans 6l¢iim degerleri.

Artikiiler Disk (Normal Artikiiler Disk (Anterior
Konumda) Konumda)
YOLOVS YOLOV8 YOLOVS YOLOV8
Duyarlilik 1 0,9841269841 1 0,9615384615
Kesinlik 1 1 0,962962963 | 0,8620689655
F1 Skoru 1 0,992 0,9811320755 = 0,9090909091

4.1 PR Egrisi

Kesinlik-Duyarlilik  (Precision-Recall, PR) egrisi, modelin pozitif sinif
performansini degerlendirmeye odaklanir ve PR egrisinde amag, sag tist kosedeki (1,1)
noktasina miimkiin oldugunca yakin olmaktir. Bu nokta, modelin tiim gercek pozitif
ornekleri dogru bir sekilde tespit ettigini ve ayn1 zamanda higbir yanlis pozitif tespitte
bulunmadigini gosterir. Bu durum, modelin ideal performansini temsil eder[150].
Calismamizda kullandigimiz YOLOvS ve YOLOvVS modellerinin mandibular kondil,
glenoid fossa, artikiiler eminens, normal konumdaki artikiiler disk ile anterior
konumdaki artikiiler diskin segmentasyonlari i¢in olusturulan PR egrileri Sekil 4.11-

4.20’de verilmistir.
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Precision-Recall Curve

1.0
—— Condyle 0.995

= all classes 0.995 mAP@0.5

0.8 1

o
o

Precision

=
FS

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Sekil 4.11: YOLOvS5 modelinin mandibular kondil segmentasyonu i¢in PR egrisi.
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Sekil 4.12: YOLOv8 modelinin mandibular kondil segmentasyonu i¢in PR egrisi.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 4.13: YOLOvS5 modelinin artikiiler eminens segmentasyonu i¢in PR egrisi.
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Sekil 4.14: YOLOv8 modelinin artikiiler eminens segmentasyonu i¢in PR egrisi.

73



Precision-Recall Curve
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Sekil 4.15: YOLOvS modelinin artikiiler fossa segmentasyonu i¢in PR egrisi.
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Sekil 4.16: YOLOvS8 modelinin artikiiler fossa segmentasyonu i¢in PR egrisi.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 4.17: YOLOvS5 modelinin normal konumdaki artikiiler disk segmentasyonu
icin PR egrisi.
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Sekil 4.18: YOLOvS8 modelinin normal konumdaki artikiiler disk segmentasyonu
icin PR egrisi.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 4.19: YOLOvS5 modelinin anteriora deplase artikiiler disk segmentasyonu icin
PR egrisi.
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Sekil 4.20: YOLOv8 modelinin anteriora deplase artikiiler disk segmentasyonu igin
PR egrisi.

4.2 mAP Degerleri

Her smif i¢in hesaplanan ortalama kesinlik-average precision (AP)
degerlerinin ortalamasini ifade eder. Nesne algilama modellerinde dogrulugun
degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Mandibular kondil, glenoid fossa, artikiiler eminens,

normal konumdaki artikiiler disk ile anterior konumdaki artikiler diskin
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segmentasyonlart i¢cin YOLOvS ve YOLOv8 mAP 0.5 degerleri Tablo 4.5te

verilmigtir.
Tablo 4.5 YOLOvS ve YOLOVS i¢in mAP_0.5 degerleri
YOLOv5S mAP 0.5 degeri | YOLOv8 mAP 0.5 degeri
Mandibular kondil 0.9950 0.99154
Artikiiler eminens 0.945 0.95687
Glenoid fossa 0.721 0.811
Artikiiler disk (normal | 0.9950 0.97819
konumda)
Artikiiler disk (anteriora | 0.86638 0.98965

deplase)

Test veri setinde YOLOvVS ve YOLOVS algoritmalariyla yapilan tahminlere ait

ornekler Sekil 4.21- 4.24°te gosterilmistir.

Sekil 4.21: a. mandibular kondil segmentasyonu, b. YOLOv8’in mandibular kondil
tahmini, c. artikiiler eminens segmentasyonu, d. YOLOVS8’in artikiiler eminens
tahmini, e. artikiiler fossanin segmentasyonu, f. YOLOv8 modelinin artikiiler fossa
tahmini
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Sekil 4.22: a. normal konumdaki artikiiler diskin segmentasyonu, b. YOLOvS8’in
normal konumdaki artikiiler disk tahmini, c. anteriora deplase artikiiler diskin
segmentasyonu, d. YOLOVS8’in anteriora deplase artikiiler disk tahmini
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Sekil 4.23: a. mandibular kondil segmentasyonu, b. YOLOvV5’in mandibular kondil
tahmini, c. artikiiler eminens segmentasyonu, d. YOLOvV5’in artikiiler eminens
tahmini, e. artikiiler fossanin segmentasyonu, f. YOLOVS modelinin artikiiler fossa
tahmini
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Sekil 4.24: a. normal konumdaki artikiiler diskin segmentasyonu, b. YOLOvS5’in
normal konumdaki artikiiler disk tahmini, c. anteriora deplase artikiiler diskin
segmentasyonu, d. YOLOVS5’in anteriora deplase artikiiler disk tahmini
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5. TARTISMA

5.1 Gerec¢ ve Yontemler Tartismasi

Temporomandibular eklem hastaliklari, TME’yi ve c¢evresindeki kas-iskelet
sistemini etkileyen rahatsizliklar1 kapsayan genis bir hastalik grubudur. Bu hastaliklar,
toplumda yaygin olarak goriilen onemli bir halk sagligi sorunudur ve orofasiyal
bolgede digsel kdkenli olmayan kronik agri sikayetleri arasinda en yaygin sebep olarak
kabul edilmektedir [2, 151]. Valesan ve ark. [152] tarafindan gerceklestirilen bir
sistematik derlemeye gore, genel TMEH prevalansi yetiskinler/yaslilarda yaklasik
%31 ve ¢ocuklar/ergenlerde %11 olarak belirlenmistir. Ayrica, TMEH arasinda en
yaygin goriilen RDD olup yetiskinler/yaslhilarda yaklasik %26 ve ¢ocuklar/ergenlerde
%7.5 oraninda goriilmiistiir. Minervini ve ark. [153] tarafindan ¢ocuk ve ergenlerdeki
TMEH prevalansinin  degerlendirilmesi amaciyla gerceklestirilen —sistematik
derlemede, prevalansin %20 ile %60 arasinda degismekte oldugu belirlenmistir.
TMEH’nin genel popiilasyondaki yiliksek prevalanst goz oOniine alindiginda,
calismamizda TMEye ait anatomik landmarklarin yapay zeka ile ¢calisiimasi gelecekte

yapilacak TMEH c¢aligmalaria rehberlik edecektir.

Temporomandibular eklem hastaliklarinin klinik tanisi, karmasik etiyolojik
faktorler ve cesitli semptomlar nedeniyle zordur ve bu nedenle goriintiileme
yontemleri tanida o©Onemli rol oynamaktadir. TME'in kemik yapisindaki
degisikliklerin degerlendirilmesi i¢cin KIBT veya BT tercih edilirken, MRG, yumusak
doku degisiklikleri ve internal disk bozukluklarmin degerlendirmesinde kullanilir
[154, 155]. TME hastaliginin seyrinde, yumusak dokular genellikle erken evrelerde
etkilenirken, sert dokular daha sonraki evrelerde degisiklik gostermektedir [156]. Bu
nedenle, erken evrelerin degerlendirilmesi icin MRG uygunken, ileri evre TME
hastaliklarinin degerlendirilmesinde KIBT veya BT daha faydalidir. Bu anlamda Jeon
ve ark.’nin [157] ¢alismasinda klinik semptomlar1 olan 325 hastanin KIBT ve MRG
goriintiileri incelenmis ve tiim klinik semptomlar (ses, agr1 ve sinirlt agiz agikligi) igin
sadece MRG’de bulgu veren hasta sayisinin, yalnizca KIBT'da bulgu veren hasta

sayisindan daha fazla oldugu tespit edilmistir. Bu sonuclar, semptomatik TME
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hastalar1 icin MRG nin, KIBT'dan daha tercih edilebilir olabilecegini gostermektedir.
Klinik semptomlar internal bozukluk, yumusak doku veya hastaligin erken asamalar1
ile iliskili oldugunda, MRG'nin 6ncelikli olarak tercih edilmesi Onerilmistir. Ayrica,
hangi goriintiilleme yonteminin daha uygun oldugu belirlenemediginde, MRG birinci
basamak goriintiileme yontemi olarak Onerilmistir. Hara ve ark.’nin [158] juvenil
idiopatik artrit hastalarinin TME MRG, KIBT ve BT taramalarindaki goriintiileme
bulgularini incelemek amaciyla yaptig1 sistematik derlemede MRG’nin, TME’deki
anormallikleri tespit etmede KIBT ve BT’den daha spesifik oldugu bildirilmistir.
Alarabawy ve ark.’nin [159] TME bozukluklarmin degerlendirilmesinde MRG
kriterlerini analiz etmek ve MRG'nin artroskopi ile karsilastirildiginda 6nemli roliinii
degerlendirmek amaciyla yaptigi1 ¢alismada, MRG'nin artroskopiye kiyasla hassasiyeti
%95, ozgiilligii %88 ve dogrulugu %94 olarak bulunmustur. Pupo ve ark. [160]
gerceklestirdigi  sistematik derlemede, eriskinlerdeki TME disk deplasmani
bozukluklarini tespit etmek i¢in kullanilan Temporomandibular Bozukluklar i¢in
Arastirma Teshis Kriterleri (RDC/TMD) gibi klinik muayene protokollerinin tanisal
gecerliligi, altin standart olan MRG ile karsilagtirilmistir. Bulgular, klinik muayene
protokollerinin RDD ve RSDD tanisinda MRG’ye kiyasla diisiik duyarliliga sahip
oldugunu ve tanisal gecerliliginin zayif oldugunu gostermistir. Klinik muayenenin
disk-kondil iligkisini degerlendirmede yetersiz kaldig1 durumlarda ve elde edilen
bilgilerin tedavi planini degistirme potansiyeli bulundugunda, MRG’nin tercih
edilmesi belirtilmistir. Literatiir bulgularina paralel olarak, TMEH tanisinda MRG’nin
daha etkili bir goriintiileme yontemi olmasi1 sebebiyle ¢alismamizda bu goriintiileme

yontemi tercih edilmistir.

Manyetik rezonans goriintiileme, anterior disk deplasmanlarinin teshisi i¢in en
dogru ve temel tan1 yontemidir ancak dnceki ¢aligmalar, uzman olmayan hekimlerin,
hatta deneyimli uzmanlarin bile disk bozukluklari konusunda dogru MRG
degerlendirmeleri yapamadigini ve TME MRG yorumlarinin genellikle diisiik tekrar
edilebilirlik gosterdigini ortaya koymustur [6-8]. Butzke ve ark. [6] tarafindan,
yetigkin hastalara ait 30 TME MR incelemesi, deneyimli ve egitimli 9 gézlemci
tarafindan iki farkli zamanda bagimsiz olarak yorumlanmistir. Gozlemciler; TMEH ve
orofasiyal agr1 alaninda 2 yillik yiiksek lisans egitimi almis ve MRG yorumlama
egitimi gérmiis dig hekimleri, oral radyoloji alaninda 2 yillik yiiksek lisans egitimi

almis ve TME MRG yorumlamasi konusunda egitim almis dis hekimleri ve tip
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radyolojisi alaninda 3 yillik yiiksek lisans egitimi almis tip doktorlarindan olusmustur.
Bu gozlemcilerin, TME MRG yorumlamada en az 2 yillik klinik deneyime sahip
olduklar1 belirtilmistir. Calisma sonuglarina gore, gozlemciler arasi tekrarlanabilirlik
disiik ile orta diizeyde degisiklik gosterirken, gozlemcilerin kendi iglerindeki
tekrarlanabilirligi diisiik veya hi¢c uyum gostermemistir. Nebbe ve ark. [7]” nin
caligmasinda adolesanlara ait 60 TME MR goriintlisii 3 oral ve maksillofasiyal
radyolog ve bir ortodontist tarafindan degerlendirilmistir. Standartlastirilmig
siniflandirma kriterlerini kullanarak deneyimli gozlemciler arasinda tanimlanan tiim
kategorilerde orta ila yiliksek diizeyde gozlemci uyumu saglanmistir. Ancak,
gozlemciler arast uyumun tiim disk pozisyonu kategorileri arasinda esit olmadigi
belirlenmistir. Gozlemciler, rediiksiyonsuz tam disk deplasmani olan eklemleri
siniflandirmada en yiiksek uyumu gostermistir, bunu rediiksiyonlu tam disk
deplasmani ve normal disk pozisyonunu kategorize etmede orta ila yiliksek diizeyde
uyum takip etmistir. Hafif ve orta diizeyde disk deplasmanlarmin kategorize
edilmesinde ise gozlemciler arasinda daha zayif bir uyum goriilmiistiir. Widmalm ve
ark.’nin [8] calismasinda, 34 hastanin TME MRG'leri, dort radyoloji uzmani
tarafindan bagimsiz olarak 13 belirli patolojik durum ve goriintii kalitesi agisindan
degerlendirilmistir. Patolojik durumlarin tek tek gozlemciler tarafindan yapilan
degerlendirmelerinin  karsilagtirildigi 13 korelasyon katsayisindan higbiri 1yi
bulunmamis ve 8'i zayif olarak degerlendirilmistir. Bu sonuglar, MRG’nin teshis
stirecinde 6nemli bir ara¢ oldugunu, ancak dogru ve tutarli yorumlamanin saglanmasi
icin daha fazla egitim ve standardizasyon gelistirilmesi gerektigini ortaya
koymaktadir. Literatiir sonuglar1 dogrultusunda mevcut ¢alismada standardizasyon
gelistirmek ve dogru tamiya daha hizli ulasmak adima TME MR goriinti
degerlendirilmesi yapay zekayla calisilmistir. Yapay zekanin TME bolgesini taniyip
analiz etmesi, goriintiilerin yorumlanmasinda ortaya ¢ikabilecek subjektif farkliliklar
en aza indirerek daha tutarli ve standardize edilmis sonuglar elde edilmesine katkida
bulunabilir. Bu tiir sistemler, belirli kriterler ¢er¢evesinde siirekli olarak ayni analiz
yontemlerini uygulayarak daha giivenilir, hizli ve tekrarlanabilir sonuglar
saglamaktadir. Bu tez ¢calismasinda, MRG yorumlamasinda standardizasyon saglamak

amaciyla derin 6grenme teknikleri kullanilmigtir.

Literatiirde derin Ogrenme tabanli yapay zekd modelleri ile TME

segmentasyonu veya anterior disk deplasmaninin tespit edildigi sinirh sayida calisma
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mevcuttur. Nozawa ve ark. [161] 2021 yilinda agi1z agik ve agiz kapali pozisyonlarda
alinan 1200 sagittal MR goriintiisii tizerinden artikiiler diskin otomatik segmentasyonu
i¢in bir derin 6grenme modeli olusturmustur. Lin ve ark. [162] 2021 yilinda TME’ye
ait 9009 adet sagittal MR goriintiisiinii kullanarak anterior disk deplasmanini tespit
etmeye ¢aligmistir. Li ve ark. [163] 2022 yilinda 140 hastadan (280 TME) alinan 2.614
MR goriintiisii iizerinde mandibular kondil, artikiiler eminens ve artikiiler diski
segmente etmistir. Ito ve ark. [164] 2022 yilinda toplamda 217 proton yogunlugu
agirliklh sagittal goriintli kullanarak artikiiler diski segmente etmistir. Yoon ve ark.
[165] 2024 yilinda 542 hastadan elde edilen 3693 MR goriintiisiinden olusan bir veri
seti kullanarak temporal kemik, disk ve kondil gibi TME bilesenlerinin otomatik
segmentasyonuna yonelik derin 6grenme modelleri gelistirmistir. Lee ve ark. [166]
2022 yilinda 2520 sagittal TME MR goriintiisii lizerinden anterior disk deplasmanini
tespit etmeye calismistir. Li ve ark. [167] 2024 yilinda 668 sagittal TME MR
goriintlisii kullanarak anterior disk deplasmanlarini tespit etmeye calismislardir.
Mevcut calisma kapsaminda, toplam 901 adet T2 agirlikli sagittal MR goriintiisii
kullanilarak, yapay zeka tabanli nesne tespit yontemlerinden YOLOvS ve YOLOvVS’in,
TME’yi olusturan anatomik yapilarin segmentasyonundaki performansi ve anterior
disk deplasmanini tespit etmedeki basaris1 degerlendirilmistir. Bu ¢alisma ile mevcut

bilgi birikimini zenginlestirerek yeni perspektifler sunulmaya caligilmistir.

Literatiirde farkli birgok mimari kullanilmistir. Bunlardan Nozawa ve ark.’nin
[161] artikiiler diskin segmentasyonu i¢in yaptiklari ¢alismada CNN olarak modifiye
edilmis bir U-Net modeli kullanilmistir. Li ve ark. [163] yaptig1 ¢calismada ii¢ anatomik
yapimin (mandibular kondil, artikiiler eminens ve artikiiler diski) segmentasyonu i¢in
iki farkli CNN (UNet++ ve nn-UNet) kullanmistir. Calismada 2D ve 3D segmentasyon
yapilmistir. UNet++ 2D segmentasyon i¢in kullanilirken, nn-UNet 3D segmentasyon
i¢in kullanmilmistir. Ito ve ark. [164] ¢alismasinda, artikiiler disk 3 farkli model ile
(3DiscNet, U-Net ve SegNet-Basic) segmente edilmistir. Lin ve ark. [162] MRG
kullanarak anterior disk deplasmanini otomatik olarak teshis edebilen CNN tabanli bir
derin 6grenme modeli gelistirmeye calismistir. Derin 6grenme modelleri, ResNet
mimarisine ve "Imagenet" veri tabania dayali bir CNN kullanilarak gelistirilmistir.
Yoon ve ark. [165] temporal kemik, artikiiler disk ve mandibular kondilin otomatik
segmentasyonunu saglayan derin 6grenme modelleri gelistirmistir. DeepLabV3Plus,

ResNet101 ile OCRNet, ResNetl101 ile UPerNet, Swin Transformer ile birlestirilmis
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UPerNet ve Segformer modelleri kullanilmigtir. Lee ve ark.’nin [166] anterior disk
deplasmanlarini tespit etmek i¢in yaptiklar1 ¢aligmada goriintii siniflandirmasi igin
CNN mimarilerinden VGG16 kullanilmastir. Li ve ark. [167], ResNet152 CNN modeli
anterior disk deplasmanlarini tespit etmeye calismislardir. Calismamizda YOLOVS ve
YOLOv8 modelleri kullanilmis olup, nesne tespit yontemleri i¢inde hizi ve yiiksek
dogrulugu vaat etmesi ve literatiirdeki eksiklik nedeniyle YOLO algoritmalar tercih
edilmistir. YOLOvVS ve YOLOVS algoritmalarinin performans karsilastirmalari ise bu
yontemlerin TME segmentasyonundaki dogruluklari ile disk deplasmanini saptama
yeteneklerini degerlendirmek amaciyla yapilmigtir. YOLO algoritmasi, tanitildigi
tarihten bu yana hizi ve dogruluguyla nesne tespit algoritmalari i¢inde popiilerlik

kazanmistir [168].

Medikal goriintiilemede YOLO algoritmasinin  kullanildigr ¢alismalari
inceledigimizde, 2024 yilinda Almufareh ve ark. [169] tarafindan yapilan ¢alismada,
827 MR goriintiisiinden olusan bir veri seti ile derin 6grenme modellerinin beyin
tiimorii tespiti ve siniflandirmasindaki performansit degerlendirilmistir. Bu ¢aligmada
YOLOvVS5 ve YOLOv7 modelleri kullanilmistir. YOLOvVS, 0.936 kesinlik, 0.906
duyarlilik ve %0.5 IoU esiginde 0.947 mAP skorlar1 elde ederken, YOLOvV7 de benzer
sekilde 0.935 kesinlik, 0.903 duyarlilik ve %0.5 IoU esiginde 0.947 mAP degerlerine
ulasmistir. Her iki model de, spesifik tiimoér smiflarinin dogru bir sekilde
segmentasyonu ve tanimlanmasinda iistiin performans gostermistir. 2024 yilinda,
Yaseen ve ark.’nin [170] servikal omurlar tespit etmek i¢in gelistirdikleri YOLOvVS
tabanli model, servikal omurlarin BT taramalar ile kemik yapilarin1 taniyacak ve
yerini belirleyecek sekilde egitilmistir. Bu model, %0.5 IoU esiginde 0.93 mAP
skorlar1 elde etmis olup, YOLOVS mimarisinin servikal omurlari1 dogru bir sekilde
tespit etme ve yerini belirleme konusundaki yiiksek performansini1 gostermektedir. Bu
bulgular, YOLO algoritmalarmin medikal goriintiillemede, nesne tespitinde yiiksek
dogruluk saglama potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu tiir yiliksek performanslh
algoritmalar, klinik uygulamalarda tan1 dogrulugunu artirabilir ve tedavi siireglerinin
optimize edilmesine katkida bulunabilir. Calismamizda da medikal goriintiileme
alaninda nesne tespitinde hiz, yiiksek dogruluk ve yiiksek mAP degerleri saglama

potansiyeli nedeniyle YOLOVS ve YOLOvVS modelleri tercih edilmistir.
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5.2 Bulgularin Tartisilmasi

Segmentasyon ve siniflandirma modellerinin performansini degerlendirirken,
DP, YP ve YN degerleri kritik 6neme sahiptir. DP, modelin dogru bir sekilde tespit
ettigi hedef bolgeleri veya siniflar temsil eder ve modelin genel basarisin1 gosterir.
YP, modelin yanlis bir sekilde tespit ettigi pozitif sonuclari ifade eder; bu tiir hatalar,
modelin fazladan siiflandirma yaptigi anlamina gelir ve uygulama alanina gore
problematik olabilir. YN ise, modelin tespit etmesi gereken bir hedefi veya smifi
gozden kacgirdiglr durumlar gosterir. Yiiksek YN degerleri, modelin 6nemli verileri
gozden kagirdigin1 ve bu nedenle dogrulugunun distiigiinti gosterir. DP, YP ve YN
degerlerinin dengeli olmasi, bir modelin hem hassasiyetini hem de kesinligini dogru
sekilde yansitmasi agisindan biiyiik onem tasimaktadir [171]. 2023 yilinda Eser ve ark.
[172] tarafindan, yapay zekd ile KIBT sagittal goriintiileri lizerinden TME
segmentasyonu ve osteoartrit siniflandirmasi yapilan ¢alismada, YOLOv5 modelinin
mandibular kondil segmentasyonu i¢in DP, YP ve YN degerleri sirastyla; 215, 1 ve 0
seklinde bulunmustur. Caligmamizda ise mandibular kondil segmentasyonunda,
YOLOVS5 modeli 90 DP, 1 YP ve 0 YN sonug iiretmistir. YOLOvV8 modeli ise 89 DP,
2 YP ve 1 YN sonug¢ gostermistir. Artikiiler eminens segmentasyonunda, YOLOvS
modeli 89 DP, 3 YP ve 1 YN sonug iiretirken YOLOvV8 modeli 89 DP, 1 YPve 1 YN
sonu¢ gostermistir. Glenoid fossa segmentasyonunda, YOLOvS modeli 73 DP, 8 YP
ve 15 YN sonug gostermistir. YOLOvE8 modeli ise 85 DP, 1 YP ve 3 YN sonug
tiretmistir. Normal konumdaki artikiiler disk segmentasyonunda, YOLOvS modeli 63
DP, 0 YP ve 0 YN sonug gostermistir. YOLOvV8 modeli ise 62 DP, 0 YP ve 1 YN
sonug liretmistir. Anterior konumdaki artikiiler disk segmentasyonunda, YOLOv5
modeli 26 DP, 1 YP ve 0 YN sonug iiretmistir. YOLOvV8 modeli ise 25 DP, 4 YP ve 1
YN sonug gostermistir. Eger ve ark. [172] tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢alismada,
TME’ye ait anatomik bilesenlerden sadece mandibular kondil 2000 adet sagittal KIBT
goriintlisii lizerinden segmente edilmistir ve YOLOvVS5 modelindeki sonuglarin
mandibular kondil segmentasyonunda son derece basarili oldugu, YP ve YN
oranlarmin neredeyse sifir oldugu gosterilmistir. Bu da modelin ¢ok yiiksek
hassasiyete sahip oldugunu isaret eder. Bulgularimiz Eser ve ark. [172] ile paralel
olarak son derece basarili bulunmustur. Her iki ¢alisma incelendiginde, YOLOvS
modelinin segmentasyon gorevlerinde oldukca yiiksek dogruluk sagladigi ve diisiik

YP ve YN degerleriyle giiglii bir performans sergiledigi goriilmektedir. YOLOvVS
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modeli ise bazi segmentasyon gorevlerinde daha diisiik YP ve YN degerleri sunarak
belirli durumlarda daha yiiksek dogruluk saglasa da, genel olarak YOLOVS'e kiyasla

daha fazla hata yapma egilimindedir.

Literatiirde, model performansini 6lgmek i¢in kullanilan metriklerden bazilari
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorudur. Bu metrikleri kullanan ¢alismalardan, Nozawa ve
ark.’nin [161] calistig1 veri seti, iki farkli hastanenin verilerinden (Hastane A ve
Hastane B) olugsmaktadir. Bu veri setinde TMEH olan 357 hastaya ait (600 TME)
kapali ve agik agiz pozisyonunda toplam 1200 MR goriintiisii bulunmaktadir. Bu
goriintiiler lizerinden artikiiler diskin segmentasyonu gergeklestirilmistir. Hastane
A'dan elde edilen 1000 goriintiiniin 800’4 egitim ve dogrulama verileri olarak
kullanilmigtir. Hastane A'dan kalan 200 goriintii, dahili test verileri olarak
kullanilirken Hastane B'den alinan 200 goriintiiniin tamami yalnizca harici test verisi
olarak kullanilmistir. Calismada CNN olarak modifiye edilmis bir U-Net
kullanilmistir. Normal pozisyondaki diskin Hastane A’dan alinan test verilerinde
duyarlilik degeri 0.953, kesinlik degeri 0.897, F1 skoru 0.923; Hastane B’den alinan
test verilerinde duyarlilik degeri 0.879, kesinlik degeri 0.907, F1 skoru 0.892; totalde
de duyarlilik degeri 0.916, kesinlik degeri 0.902, F1 skoru 0.908 olarak bulunmustur.
Anterior pozisyondaki diskin Hastane A’dan alinan test verilerinde duyarlilik degeri
0.989, kesinlik degeri 0.771, F1 skoru 0.867; Hastane B’den alinan test verilerinde
duyarlilik degeri 0.87, kesinlik degeri 0.899, F1 skoru 0.884; totalde de duyarlilik
degeri 0.929, kesinlik degeri 0.826, F1 skoru 0.875 olarak bulunmustur. Calismamizda
ise normal konumdaki artikiiler diskin YOLOv5 modelindeki duyarhilik degeri 1,
kesinlik degeri 1, F1 skoru 1; YOLOv8 modelindeki duyarlilik degeri 0.98, kesinlik
degeri 1, F1 skoru 0.99 olarak bulunmustur. Anterior konumdaki artikiiler diskin
YOLOvVS modelindeki duyarlilik degeri 1, kesinlik degeri 0.96, F1 skoru 0.98;
YOLOvV8 modelindeki duyarlilik degeri 0.96, kesinlik degeri 0.86, F1 skoru 0.90
olarak bulunmustur. Calismamizda kullanilan YOLOvS5 ve YOLOvS modelleri,
normal pozisyondaki disk segmentasyonunda miikemmel performans sergilemistir.
Sonug olarak, hem normal pozisyondaki hem de anterior pozisyondaki artikiiler disk
segmentasyonunda YOLOvVS ve YOLOvS modellerimiz, Nozawa ve ark.’nin [161]
caligmalarina kiyasla daha yiliksek duyarhilik, kesinlik ve F1 skorlar1 sunmaktadir.

Calisma sonuclarindaki farklilik, genel olarak Nozawa ve ark. [161]'min farkli
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orneklem sayisi ile ¢aligmasi, farkli mimari kullanmasi ve ¢alismanin ¢ok merkezli

olmasi ile agiklanabilir.

2023 yilinda Kao ve ark.’nin [173] anterior disk deplasmanini teshis edebilen
bir yapay zeka modeli gelistirmek amaciyla gergeklestirdigi calismada, temporal
kemik ve mandibular kondil arasindaki eklem boslugunu tespit etmek i¢in U-net
mimarisi kullanilmistir. Calismada, 100 sagittal MR goriintiisii ile ilgilenilen bolgenin
(ROJ) smiflandirilmast saglanmigtir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in dort
farkli CNN mimarisi uygulanmistir: InceptionResNetV2, InceptionV3, DenseNet169
ve VGGI16. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, InceptionV3 ve DenseNetl69
mimarileri en yiiksek performansi sergilemistir. InceptionV3'iin duyarlilik, kesinlik ve
F1 skoru sirasiyla 1, 0.81 ve 0.9 olarak bulunmustur. DenseNet169 modelinin ise
sirastyla 0.92, 0.86 ve 0.89 degerlerine ulagsmistir. Bu sonuglar, her iki modelin de
anterior disk deplasmaninin teshisinde etkili oldugunu ve klinik uygulamalar igin
potansiyel tasidigini géstermektedir. Calismamizda ise anterior konumdaki artikiiler
diskin YOLOV5 modelindeki duyarlilik degeri 1, kesinlik degeri 0.96, F1 skoru 0.98;
YOLOv8 modelindeki duyarlilik degeri 0.96, kesinlik degeri 0.86, F1 skoru 0.90
olarak bulunmustur. Anterior disk deplasmaninin tespit edilmesinde mevcut
caligmanin bulgular1 Kao ve ark. [173]’nin sonuglar1 ile paralel olmakla birlikte
YOLOvS’in yiiksek kesinlik ve F1 skorlari ile dikkat c¢ektigi ve mevcut diger
modellere gore en yliksek performanst sergiledigi goriilmektedir. Bulgularimizin Kao
ve ark.’nin [173] ¢alismalarma kiyasla daha yiiksek duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1
gostermesi, daha fazla 6rneklem sayisi ile calisilmasi, farkli mimari kullanimi ile

aciklanabilir.

2023 yilinda Eser ve ark. [172] tarafindan yapilan calismada, YOLOv5
modelinin mandibular kondil segmentasyonu i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1
sirastyla; 1, 0.99 ve 0.99 seklindedir. Calismamizda, mandibular kondil
segmentasyonunda, YOLOVS'in duyarliligi 1 iken, YOLOvVS'in duyarliligi 0,98'dir.
YOLOVS5'in kesinlik degeri 0,98, YOLOvVS'in kesinlik degeri ise 0,97'dir. F1 skoru
acisindan, YOLOVS 0,99, YOLOVS ise 0,98 degerlerine sahiptir. Artikiiler eminens
segmentasyonunda ise hem YOLOvS hem de YOLOvS8'in duyarlilik degerleri 0,98
olarak Ol¢iilmiistiir. Kesinlik agisindan, YOLOvS5 0,96, YOLOvVS8 ise 0,98 olarak
hesaplanmaistir. F1 skoru, YOLOVS i¢in 0,97, YOLOVS igin ise 0,98'dir. Glenoid fossa
segmentasyonunda YOLOVS'in duyarliligr 0,82, YOLOvS8'in duyarlilig: ise 0,96'dir.
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Kesinlik degeri YOLOVS i¢in 0,90, YOLOVS i¢in ise 0,98'dir. F1 skoru ise YOLOVS
icin 0,86, YOLOVS i¢in 0,97'dir. Bulgularimiz, Eser ve ark.’nin [172] bulgulariyla
paralel olup, minor farkliliklar mevcuttur. Bu durum, érneklem sayisinin farkliligi ve
gorilintiileme yontemi farkliligi ile aciklanabilir. YOLOvVS modelinin performansinin
olduke¢a yiiksek oldugu ve YOLOVS8'in performansinin buna yakin seviyede oldugu

goriilmektedir.

Yoon ve ark.’nin [165] 542 hastadan elde edilen 3693 MR goriintiisiinden
olusan bir veri seti kullanarak temporal kemik, disk ve kondil gibi TME bilesenlerinin
otomatik  segmentasyonunu yaptiklari  c¢alismada, temporal kemik ig¢in
DeepLabV3plus modelinin duyarliligi 0.892, UPerNet-Swin modelinin duyarliligi
0.897, UPerNet-resnet101 modelinin duyarlilig1 0.882, OCRNet modelinin duyarlilig1
0.886, SegFormer modelinin duyarlilig1 ise en yiiksek degere ulagarak 0.912 olarak
belirlenmistir. Disk i¢in duyarlilik degerleri, DeepLabV3plus modelinde 0.753,
UPerNet-Swin modelinde 0.750, UPerNet-resnetl01 modelinde 0.760, OCRNet
modelinde 0.755, SegFormer modelinde 0.749 olarak belirlenmistir. Kondil
segmentasyonu icin, DeepLabV3plus modelinde 0.922, UPerNet-Swin modelinde
0.924, UPerNet-resnetl01 modelinde 0.914, OCRNet modelinde 0.915, SegFormer
modelinde 0.938 duyarlilik degerleri elde edilmistir. Ito ve ark.’nin [164] toplamda
217 proton yogunlugu agirlikli sagittal goriintii kullanarak artikiiler diski segmente
ettigi ¢alismada, normal konumdaki artikiiler diskin ortalama duyarlilik degerleri,
3DiscNet i¢in 0.73, U-Net i¢in 0.40, SegNet-basic i¢in 0.70 olarak bulunmustur.
Anterior konumdaki artikiiler diskin ortalama duyarlilik degerleri, 3DiscNet
modelinde 0.72, U-Net modelinde 0.28, SegNet-basic modelinde 0.64 olarak
belirlenmigtir. Mevcut caligsma, 6zellikle disk ve kondil segmentasyonunda YOLOVS
modelinin gosterdigi 1 duyarlilik degeri ile Yoon ve ark.’nin [165] bulgularindan daha
yliksek bir performans sergilemektedir. Calismamiz, Ito ve ark.’nin [164] ¢alismasina
kiyasla disk segmentasyonu konusunda daha yiiksek duyarlilik degerleri sunmaktadir.
Ozellikle YOLOV5'in sagladigi miikemmel sonuglar, mevcut literatiirdeki en yiiksek

performanslari temsil etmektedir.

Literatirde YOLO mimarisi kullanilarak yapilan bir¢ok c¢aligma vardir.
Bunlardan YOLOvVS8’in yeni bir sliriim olmasi nedeniyle, YOLOvS5 ve YOLOvVS’i
dogrudan karsilastiran ¢aligmalarin sinirli oldugu goriilmektedir. Tassoker ve ark.’nin

[174] 2024 yilinda, 1068 hastanin panoramik goriintiileri iizerinde TME
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dejenerasyonunu tespit etmek amaciyla yaptiklarn ¢alismada, YOLOVS, YOLOvV7 ve
YOLOVS algoritmalari karsilastirilmistir. YOLOVS, 0.9440 dogruluk, 0.8163 kesinlik,
0.8696 duyarlilik, 0.8421 F1 skoru elde etmistir. YOLOv7, 0.9963 dogruluk, 0.9787
kesinlik, 1 duyarlilik, 0.9892 F1 skoru ile en basarili sonuglar1 saglamistir. YOLOvVS
ise 0.9664 dogruluk, 0.9111 kesinlik, 0.8913 duyarlilik, 0.9011 F1 skoru ile genel
olarak YOLOV5’in iizerinde performans sergilemis, ancak YOLOv7'nin sonuglarina
ulagamamistir. YOLOvS8’in dogruluk ve kesinlik agisindan YOLOvS5’e {stiinliik
sagladigi, ancak duyarlilik bakimindan iki algoritmanin birbirine yakin oldugu
gbzlenmistir. Fitria ve ark.’nin [175] 2024 yilinda 294 adet ag1z i¢i fotograf {izerinden
cliriik, eksik ve dolgulu disleri tespit edebilen bir model gelistirmeyi amacladiklar
caligmada, YOLOvVS5 ve YOLOvV8 mimarilerinin varyasyonlar1 kullanilarak model
dogruluklar karsilastirilmistir. En yiiksek performans gosteren varyantlar YOLOvSI
ve YOLOvV8m olarak bulunmustur. YOLOvSI'nin kesinlik degeri 0.97, duyarlilik
degeri 0.85, mAP degeri 0.904 iken YOLOv8m'nin kesinlik degeri 0.95,
YOLOv8m'in duyarlilik degeri 0.84, mAP degeri ise 0.906’dir.YOLOvVS] ve
YOLOv8m kiyaslandiginda, YOLOvSI'nin yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerleri ile
daha verimli bir model oldugu, YOLOv8m'in ise az bir farkla daha yiiksek mAP degeri
sagladig gozlenmistir. Bonfanti-Gris ve ark. [176] 600 adet panoramik radyografiden
olusan bir veri setinde, 6nemli anatomik yapilara ve tedavilere iliskin nesne tespiti ve
segmentasyon agisindan {i¢ derin Ogrenme tabanli CNN modelinin tanisal
performansini degerlendirmislerdir. YOLOvS, YOLOvV7 ve YOLOVS versiyonlarinin
kiyaslandig1 ¢alismada, YOLOvVS5s’nin duyarliligi 0.634, kesinligi 0.781 ve mAP_0.5
degeri 0.631°dir. YOLOvV7m, 0.793 duyarlilik, 0.779 kesinlik ve 0.740 mAP 0.5
degerleri ile en iyi nesne tespit sonuclarini elde etmistir. YOLOv8m’nin ise duyarliligi
0.743, kesinligi 0.757 ve mAP_0.5 degeri 0.708 olarak bulunmustur. Segmentasyonda
ise YOLOv5s kiyaslanamayacak kadar diisiik sonuglar vermistir. YOLOv8m 0.6083
kesinlik ile YOLOvV7’nin 0.5775 kesinlik degerinden daha yiiksek sonugla
segmentasyonda en bagarili model olmustur. Calismamizda, mandibular kondil
segmentasyonunda, YOLOVS modelindeki duyarlilik 1, kesinlik degeri 0,98, F1 skoru
0,99’dur. YOLOVS'in duyarliligi 0,98, kesinligi 0,97, F1 skoru ise 0,98 degerlerine
sahiptir. Artikiiler eminens segmentasyonunda ise hem YOLOvVS5 hem de YOLOv8'in
duyarlhilik degerleri 0,98 olarak oOl¢iilmiistiir. Kesinlik agisindan, YOLOvS 0,96,
YOLOVS ise 0,98 olarak hesaplanmistir. F1 skoru, YOLOVS i¢in 0,97, YOLOVS igin
ise 0,98'dir. Glenoid fossa segmentasyonunda YOLOVS'in duyarlilik degeri 0,82,
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kesinlik degeri 0,90, F1 skoru ise 0,86 olarak bulunmustur. YOLOv8'in duyarlilig1 ise
0,96, kesinligi 0,98, F1 skoru 0,97'dir. Normal konumdaki artikiiler diskin YOLOv5
modelindeki duyarlilik degeri 1, kesinlik degeri 1, F1 skoru 1; YOLOv8 modelindeki
duyarhilik degeri 0.98, kesinlik degeri 1, F1 skoru 0.99 olarak bulunmustur. Anterior
konumdaki artikiiler diskin YOLOvS modelindeki duyarlilik degeri 1, kesinlik degeri
0.96, F1 skoru 0.98; YOLOvS modelindeki duyarlilik degeri 0.96, kesinlik degeri 0.86,
F1 skoru 0.90 olarak bulunmustur. Calismamizda YOLOvS5 mandibular kondil ve
artikiiler disk segmentasyonlarinda duyarhilik agisindan %100 performans
sergilemistir. Ayrica glenoid fossa segmentasyonu harig, yiiksek kesinlik ve F1
skorlart  gostermistir.  YOLOvVS, glenoid fossa ve artikiller eminens
segmentasyonlarinda YOLOvS5’e gore daha dengeli sonuglar vermistir. Sonug olarak
YOLOVS, duyarlilik gerektiren segmentasyon gorevlerinde daha basarili olurken,
YOLOvVS8 bazi segmentasyonlarda kesinlik agisindan avantaj saglamaktadir. Hangi
modelin segilecegi, belirli bir gérevde hangi metrigin (duyarlilik, kesinlik veya F1
skoru) daha onemli olduguna baghdir. Tassoker ve ark.’ndan [174] farkli olarak
caligmamizda YOLOvVS modelinin genel olarak daha basarili oldugu sdylenebilir.
Ancak, YOLOv&’in ozellikle glenoid fossa segmentasyonunda sagladigi yiiksek
performans da géz onlinde bulundurulmalidir. Dolayisiyla, her iki modelin de belirli
uygulamalarda {istiin performans saglayabilecegi goriilmektedir. Fitria ve ark.’nin
[175] calismasina benzer sekilde calismamizda YOLOvVS daha basarili sonuglar
gostermistir. Bonfanti-Gris ve ark.’ndan [176] farkli olarak YOLOVS5 modeli
segmentasyonda oldukga basarili sonuglar vermistir. Bu, kullanilan veri seti farkliligi,
egitim silirecinde kullanilan veri artirma teknikleri, 6grenme orani, egitim siiresi gibi
faktorler, YOLOvVS5’in farkli versiyonlarinin kullanilmis olmasi gibi degisikliklerden
kaynakl1 olabilir.

Nesne tespit modellerini degerlendirmek icin derin 6grenmede en c¢ok
kullanilan metriklerden biri mAP degeridir. mAP degeri her siif i¢in hesaplanan AP
degerlerinin ortalamasmi ifade etmektedir. AP ise PR egrisinin altindaki alani
hesaplayarak modelin kesinlik ve duyarlilik performansini 6zetleyen tek bir deger
saglar. Literatiirde mAP degerini performans degerlendirmek i¢in kullanan ¢aligmalar
mevcuttur. Yoon ve ark.’nin [177] 2023 tarihli iki derin 6grenme modeline dayanan
caligmasinda, ilk model, tim sagittal MR goriintiilerinde temporal kemik, disk ve

kondili igeren ROI’yi tespit eder. Tkinci derin 6grenme modeli ise tespit edilen bu ROI
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icinde TME diskini normal, RSDD ve RDD olarak siiflandirmaktadir. Ilk derin
o6grenme modelinin TME yapilarmi iceren ROI'yi tespit etme performansini
degerlendirmek icin mAP kullanilmistir ve 0.75 IoU esik degerinde 0.819 mAP
degerine ulasilmistir. Elaziz ve ark.’nmin [178] 2024 yilinda yayinladiklar1 ¢alismada
3000 adet panaromik goriintii tizerinden kondil bdlgesi YOLOv8 modeli ile tespit
edilmistir. Mandibular kondil bdlgelerini tespit etmede YOLOv8’in mAP_0.5 skoru,
sag ve sol taraflar i¢in sirasiyla 0.918 ve 0.913 degerlerine ulasmistir. Tagsoker ve
ark.’nin [174] kondil dejenerasyonunu tespit etmek amaciyla yaptiklari ¢alismada
mAP 0.5 degerleri YOLOVS i¢in 0.989, YOLOvV7 icin 0.988, YOLOVS igin 0.955
olarak bulunmustur. Mevcut ¢alismada, mandibular kondil i¢in YOLOv5 mAP 0.5
degeri 0.9950, YOLOv8 mAP 0.5 degeri 0.99154'tiir. Artikiiler eminens igin
YOLOvS mAP_0.5 degeri 0.945, YOLOv8 mAP_0.5 degeri 0.95687'dir. Glenoid
fossa icin YOLOvVS mAP 0.5 degeri 0.721, YOLOv8 mAP 0.5 degeri 0.811'dir.
Artikiiler disk (normal konumda) i¢in YOLOvVS mAP 0.5 degeri 0.9950, YOLOVS
mAP 0.5 degeri 0.97819'dur. Artikiiler disk (anteriora deplase) i¢in YOLOVS
mAP_0.5 degeri 0.86638, YOLOv8 mAP 0.5 degeri 0.98965'tir. Calismamizda
glenoid fossa segmentasyonu hari¢ Yoon ve ark.’nin [177] ¢aligmasindan daha yiiksek
mAP degerleri bulunmustur ancak bu durum, farkli IoU esik degerinde calisilmasi
kaynakl1 olabilir. Glenoid fossa segmentasyonundaki diisitk mAP degerleri, bu yapinin
tespitinin diger anatomik bolgelerden daha zorlu olmasindan kaynaklanmis olabilir.
Calisgmamizin mandibular kondil segmentasyonunda mAP degeri 0.99154 olup Elaziz
ve ark.’nin [178] sonuclarindan daha yiiksek basari elde edildigi goriilmiistiir. Bu
durum, farkli goriintiilleme yontemi kullanilmasi ve 6rneklem sayisinin farklilig ile
aciklanabilir. Mevcut ¢alisma, kondil segmentasyonunda hem YOLOvS hem de
YOLOvS8’de Tassoker ve ark.’nin [174] calismasina kiyasla daha yiiksek mAP 0.5

degerleri elde etse de iki ¢alisma icin de sonuglar oldukga basarilidir.
Calismamizin baslica limitasyonlari su sekilde 6zetlenebilir:

Calismamiza ait veri seti tek merkeze ait arsiv kayitlarindan elde edilmistir.
Veri setini olusturan tiim MRG taramalar1 Bezmialem Vakif Universitesi Tip Fakiiltesi
Radyoloji boliimiinde gergeklestirilmistir. Cok merkezli bir veri seti ile degerlendirme,
yanliliklar1 azaltarak modelin daha objektif sonuglar {iretmesini saglayabilir. Ayrica
daha genis bir yelpazede gegerliligi sagladigindan model klinik uygulama icin daha
uygun hale gelebilir.
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Manyetik rezonans goriintiilerinin kalitesi ve c¢oziiniirligli, segmentasyon
sonuglarint etkileyebilir. Diislik kaliteli veya yiliksek miktarda giiriiltii iceren
goriintiiler, modelin performansini smirlayabilirken, 3 Tesla gibi daha yiiksek
manyetik alan giici olan MR cihazlar1 ile alinan yiiksek kaliteli goriintiiler model
performansini artirabilir. Calismamizda 1.5 Tesla MR cihazi ile goriintii elde
edilmistir. Ilerleyen donemde yapilacak calismalarda daha yiiksek kalitede goriintiilere

sahip bir veri seti kullanilabilir.

Calisma tasarimi retrospektif olarak planlandigindan MR goriintiilerine ait ham
data setlerine ulasilamamistir. Bu da etiketleme i¢in goriintiilerin DICOM seti seklinde
yiiklenememesine sebep olmustur. Goriintiiler 2D sagittal kesitler seklinde
yiiklenebildiginden patoloji degerlendirmelerinden sadece anteriora deplase diskin

segmentasyonu yapilabilmistir.
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6. SONUCLAR

Bu c¢alismada, yapay =zeka destekli Craniocatch (Eskisehir, Tiirkiye)

uygulamasi kullanilarak, T2 agirlikli sagittal MR goriintiileri tizerinden, TME yapisal

bilesenlerinin; mandibular kondil, artikiiler eminens, glenoid fossa ve artikiiler diskin

segmentasyonu gerceklestirilmistir. Artikiiler disk hem normal konumda hem de

anteriora deplase konumda segmente edilmistir. Ayn1 zamanda, YOLOvS ve YOLOvS

modelleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Calismamizin sonuglart:

Mandibular kondil segmentasyonunda, YOLOvVS modeli i¢in duyarlilik 1,
YOLOV8 modeli i¢in duyarlilik 0.98 olarak bulunmustur. YOLOvVS modeli i¢in
kesinlik 0.98 olup, cok yliksek bir dogruluk orami gostermistir. YOLOVS
modeli i¢in kesinlik 0.97 ile YOLOvS5’e kiyasla biraz daha diisiiktiir.
YOLOvS'in F1 skoru 0.99 ile miikkemmele yakinken YOLOv8'in F1 skoru
0.98’dir. YOLOVS ¢ok az farkla daha diisiik sonuglar verse de her iki modelde
mandibular kondil segmentasyonunda yiiksek basar1 gostermistir.

Artikiiler eminens segmentasyonunda, YOLOvS ve YOLOv8 modelleri igin
duyarlhilik her iki modelde de 0.98’dir. YOLOVS'in kesinligi 0.96 iken
YOLOvS8 modeli i¢in kesinlik 0.98 olup YOLOvS8, YOLOvS5 e kiyasla daha 1yi
performans gostermistir. YOLOvVS'in F1 skoru 0.97, YOLOvVS8'in F1 skoru ise
0.98'dir. YOLOVS ¢ok az farkla daha diisiik sonuglar verse de her iki modelde
artikiiler eminens segmentasyonunda yliksek basar1 gdstermistir.

Glenoid fossa segmentasyonunda, YOLOVS i¢in duyarlilik 0.82, YOLOVS i¢in
duyarhilik ise 0.96’dir. YOLOvS, YOLOvS’e gore belirgin bir {stiinliik
saglamistir. YOLOVS i¢in kesinlik 0.90, YOLOVS igin ise 0.98'dir. YOLOvVS
bu metrikte de daha yiiksek performans gostermistir. YOLOvS'in F1 skoru 0.86
iken, YOLOVS8'in F1 skoru 0.97 ile ¢ok daha iistiindiir.

Normal konumda olan artikiiler diskin segmentasyonunda, YOLOVS ig¢in
duyarlhilik 1°dir yani model tiim dogru pozitifleri tespit etmistir. YOLOVS
modeli i¢in duyarlilik 0.98 olup, YOLOvS5’e gore biraz daha diisiik bir
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performans sergilemistir. YOLOVS ve YOLOVS i¢in kesinlik 1 olup, her iki
model de dogru tespitlerinde yiiksek dogruluk saglamistir. YOLOvS’in F1
skoru 1 ile miikemmeldir. YOLOvS8’in F1 skoru 0.99 ile YOLOvVS5'e ¢ok yakin
bir performans gostermektedir.

e Anterior konumda olan artikiiler diskin segmentasyonunda, YOLOVS i¢in
duyarlilik 1, yani model anterior konumdaki tiim diskleri dogru sekilde tespit
etmistir. YOLOV8’in duyarlilig1 0.96 olup, YOLOvS'e gore biraz daha diisiik
kalmistir. YOLOVS i¢in kesinlik 0.96 olup, oldukca yiiksek bir dogruluk
gostermektedir. YOLOvVS’in kesinligi 0.86 ile YOLOvS'e kiyasla daha diisiik
performans sergilemistir. YOLOvS5’in F1 skoru 0.98 ile olduk¢a bagarilidir.
YOLOvV8’in F1 skoru 0.90 olup, YOLOv5’e gore daha diisiikk bir sonug

gostermistir.

Yapay zekd modeliyle MR goriintiileri lizerinden TME bdlgesini segmente
etigimiz bu ¢alismanin sonuglart umut vericidir. Calismada egitilen YOLOvVS ve
YOLOvV8 modellerinin hem TME yapisal bilesenlerinin hem de anteriora deplase

diskin segmentasyonu i¢in elde ettigi sonuglar olduk¢a bagarilidir.

Elde edilen sonuglar yapay zeka destekli sistemlerin klinik ve radyoloji
rutininde hekimlere teshis i¢in kolaylik ve zaman kazandiracak destek mekanizmasi
olabilecegi yoniindedir. TMEH gibi toplumda olduk¢a yaygin goriilen hastaliklarin
teshisinin kolaylagsmasi icin MR goriintiileri iizerinden patolojik durumlarn da
algilayabilen modellerin gelistirilmesi i¢in daha ileri diizey yapay zeka ¢alismalarina

ihtiya¢ duyulmaktadir.
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