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Dental segmentasyon, dental radyografik goriintiilerde dislerin ve ¢evresindeki anatomik
yapilarin sinirlarinin belirlenmesi siirecidir. Bu siireg, dental yapilari dijital goriintiiler lizerinde ayr
smirlara ayirarak analiz edilebilir hale getirir. Ozellikle Yapay Zeka (YZ) destekli sistemlerde, dental
segmentasyon; dis tespiti, ¢liriik analizi, periodontal hastaliklarin belirlenmesi ve ortodontik planlamalar
gibi birgok klinik uygulamanm temelini olusturmaktadir. SegmentaSyonun amaci, tani ve tedavi
stireglerinde dogru, hizl ve tekrarlanabilir analizler sunarak klinik karar verme sireclerini desteklemektir.
Bu baglamda, 0zellikle uzman eksikligi yasanan bolgelerde otomatik dental segmentasyon sistemlerinin
gelistirilmesi 6nemli bir ihtiyac haline gelmistir. Bu calisma, U-Net Derin Ogrenme (DO) modeli
kullanilarak dental radyografilerde segmentasyon performansi iizerinde veri artirimi, 6n isleme teknikleri
ve dikkat bloklarinin etkisini aragtirmaktadir. Aragtirmanmn amaci, otomatik dis segmentasyonu i¢in en
etkili gorlintii isleme filtreleri, veri artirimi stratejileri ve derin 6grenme mimarileri kombinasyonunu
belirlemektir. Calismada, Tufts Universitesi tarafindan saglanan 1.000 dental radyografiden olusan bir
veri seti kullanilmistir. Veri seti, %85 egitim ve %15 test olmak tizere ikiye ayrilmistir. Gorinti
kontrastini artirmak ve giriiltilyli azaltmak amaciyla Kontrast Simirlamali Uyarlanabilir Histogram
Esitleme (Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE) Otsu esikleme gibi 6n isleme
teknikleri ve, segmentasyon odak bdlgelerini yorumlamak icin Grad-CAM tabanli 1s1 haritalar
uygulanmistir. Ayrica, modelin genelleme yetenegini artirmak igin aynalama, 5° ve 10° derecelik
dondiirmeler ve oteleme gibi veri artirimi yéntemleri kullanilmistir. Onerilen U-Net modeli, Adam
optimizasyon algoritmast kullanilarak 100 epok boyunca egitilmistir. Model performansini
degerlendirmek amaciyla Dice skoru, Birlesim Uzerinden Kesisim (Intersection over Union, IoU) ve
Piksel Dogrulugu (Pixel Accuracy, PA) olcutleri kullanilmistir. Veri artirma uygulanmadan
gergeklestirilen deneylerde, CLAHE 6n isleme ve dikkat bloklart iceren Attention U-Net modeli ile
%91,01 Dice, %83,51 loU ve %97,86 PA en yiiksek basari elde edilmistir. CLAHE 6n isleme ile veri
artirma uygulandiginda ise, aynalama yontemi ile artirilmig veriler kullanilarak egitilen klasik U-Net
modeli %91,02 Dice, %83,51 loU ve %97,86 PA degerleri ile en yiksek basariyr géstermistir. Elde
edilen bulgular, uygun veri artirimi, 6n igleme teknikleri ve dikkat bloklarinin uygulanmasinin, 6zellikle
veri setinin sinirlt oldugu durumlarda, modelin giivenilirligini ve dogrulugunu anlamli diizeyde artirdigini
gostermektedir. Calismada, veri 6n isleme yontemleri ve dikkat bloklariyla desteklenen derin dgrenme
modellerinin, dis segmentasyonu ve tanisinin otomatiklestirilmesi yoluyla saglik profesyonellerine destek
olmasi1 amaglanmaktadir. Bu yaklasim, Ozellikle uzman radyologlara erisimin kisith oldugu uzak
bolgelerdeki saglik kuruluslari igin 6nemli bir deger tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dikkat Bloklari, Derin Ogrenme, Is1 Haritalari, U-Net Mimarisi, Veri Artirma, Veri
Onisleme
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Dental segmentation is the process of defining the boundaries of teeth and the anatomical
structures that surround them in dental radiographic images. This process separates dental structures into
distinct boundaries on digital images, making them suitable for analysis. In particular, dental
segmentation forms the basis of numerous clinical applications in artificial intelligence (Al)-assisted
systems, such as tooth detection, caries analysis, identification of periodontal diseases, and orthodontic
planning. Segmentation supports clinical decision-making processes by providing accurate, rapid, and
repeatable analyses for diagnosis and treatment planning. In this context, developing automated dental
segmentation systems has become essential, particularly in regions with a shortage of specialists. This
study examines how data augmentation, preprocessing techniques, and attention blocks affect the
performance of the U-Net deep learning model for segmentation in dental radiographs. The study aims to
determine the most effective combination of image processing filters, data augmentation strategies, and
deep learning architectures for automated tooth segmentation. The study uses a dataset of 1,000 dental
radiographs from Tufts University. The dataset is divided into 85% for training and 15% for testing.
Preprocessing techniques such as contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE) and Otsu
thresholding were applied to enhance image contrast and reduce noise. Grad-CAM-based heatmaps were
employed to interpret the segmentation focus regions. Additionally, data augmentation methods,
including mirroring and rotations of 5° and 10°, as well as translations, were employed to enhance the
model's generalization capability. The proposed U-Net model was trained for 100 epochs using the Adam
optimization algorithm. Model performance was evaluated using the Dice score, Intersection over Union
(loVU), and Pixel Accuracy (PA) metrics. Without data augmentation, the Attention U-Net model
incorporating CLAHE preprocessing and attention blocks achieved the highest performance with Dice,
loU, and PA scores of 91.01%, 83.51%, and 97.86%, respectively. When data augmentation with CLAHE
preprocessing was applied, the classical U-Net model trained with augmented data using the mirroring
method achieved the highest performance, with 91.02% Dice, 83.51% loU, and 97.86% PA values. The
findings demonstrate that applying appropriate data augmentation and preprocessing techniques, as well
as attention blocks, significantly improves model reliability and accuracy, especially when the dataset is
limited. This study aims to support healthcare professionals by automating tooth segmentation and
diagnosis using deep learning models enhanced with preprocessing methods and attention blocks. This
approach is valuable for healthcare facilities in remote areas with limited access to specialist radiologists.

Keywords: Attention Blocks, Data Augmentation, Data Preprocessing, Deep Learning, Heat
Maps, U-Net Architecture,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

Al :Artificial Intelligence

BB :Blok Boyutu

CBCT :Cone Beam Computed Tomography (Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi)

CBAM : Convolutional Block Attention Module (Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii)

CGAN :Conditional Generative Adversarial Network (Kosullu Uretici Cekismeli Ag)

CLAHE :Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization (Kontrast Sinirlamali Adaptif Histogram
Esitleme)

CL :Clip Limit (Kirpma Limiti)

DO :Derin Ogrenme

ESA :Evrisimsel Sinir Aglar1

Faster R-CNN :Faster Region Based Convolutional Networks (Hizlandirilmis Bélge Tabanli Evrisimsel
Sinir Aglari)

GAN :Generative Adversarial Network (Uretici Cekismeli Ag)

GRAD-CAM :Gradient-Weigted Class Activation Mapping (Gradyan Tabanli Sinif Aktivasyon Haritas1)
IOU :Intersection over Union (Kesisim Uzerine Birlesim Orant)

LR :Diistik Coziintirlikli

PA :Piksel Dogrulugu

SCGAN : Semi-Coupled Generative Adversarial Network

TGS :Tile Grid Size (Doseme Izgara Boyutu)

ViT :Vision Transformer (Goriintli Doniistiiriicii)

YSA : Yapay Sinir Aglari

YZ :Yapay Zeka



1. GIRIS

Dijital goriintiilleme teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, saglik alaninda
kullanilan tami araglarinin ¢esitliligi ve dogruluk diizeyi 6nemli 6l¢iide artmistir. Bu
araglar arasinda radyografik goriintiiler, tibbi tami siireclerinde siklikla basvurulan ve
birgok uzmanlik alaninda standart olarak kullanilan temel goruntileme yontemlerinden
biri hdline gelmistir. Dis hekimliginde ise panoramik radyografiler, hastanin tim agiz
yapisinin tek bir goriintiide elde edilebilmesine olanak saglamasi sebebiyle hem
ekonomik hem de tani agisindan oldukga verimli bir goriintiileme yontemidir. Ancak
goruntl kalitesi, kullanilan cihazin marka ve modeli, hastanin pozisyonu, 1s181n gelis
acisi, goriintiileme sirasinda olusan hareket gibi digsal faktorlerden biiyiik Olcilide
etkilenmektedir. Bu  durum, goriintiideki anatomik  yapilarin  smirlarmin
belirsizlesmesine neden olarak hekimin yorumuna dayali teshis siirecini zorlagtirmakta
ve hata payimi artirmaktadir (Litjens ve dig., 2017).

Dijital goriintii isleme ve YZ tekniklerinin tibbi goriintli analizinde devreye
girmesi, insan goziinlin sinirlarini asan daha hassas ve tekrarlanabilir analizlerin
yapilabilmesini miimkiin kilmistir. Son yillarda 6zellikle DO tabanli modellerin tibbi
gorilintiiler lizerindeki basarisi, bu alandaki arastirmalarin hizla artmasina neden
olmustur (Litjens ve dig., 2017). DO, bilyiik miktarda veriden karmasik ozellikleri
ogrenebilme kabiliyeti sayesinde goriintli siniflandirma, segmentasyon, obje tanima ve
benzeri bircok gorevde geleneksel yoOntemlerden daha yiksek performans
gostermektedir. Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglari (ESA), gorsel verilerin analizi
konusunda 6n plana ¢ikmaktadir. Bu gergevede gelistirilen U-Net mimarisi, medikal
goriintii segmentasyonu i¢in 0zel olarak tasarlanmis ve smurli sayida etiketli veriye
sahip durumlarda dahi yiksek dogrulukla segmentasyon yapabilen bir yapidadir
(Ronneberger, ve dig, 2015).

U-Net, encoder-decoder mimarisi ile hem diisiik seviye hem de yuksek seviye
Oznitelikleri birlestirerek segmentasyon basarisin1 artirmakta, bu yoniiyle Ozellikle
medikal goruntllerin detayli analizinde 6ne ¢ikmaktadir (Ronneberger ve dig., 2015).
Literatiirde yapilan bir¢cok ¢alismada, U-Net ve tdrevlerinin beyin timorlerinin
belirlenmesi, akciger nodiillerinin saptanmasi, cilt lezyonlarinin segmentasyonu gibi
cesitli medikal goriintUleme problemlerinde yiiksek basar1 sagladigi gosterilmistir.

Bununla birlikte, dis hekimligi 6zelinde yapilan caligmalar daha sinirhidir. Dental



radyografik goruntiler hem diisiik kontrast icermesi hem de benzer anatomik yapilarin
yogunlugu nedeniyle segmentasyon iglemi agisindan ayri bir zorluk barindirmaktadir.
Dislerin smirlarinin net olmamasi, {ist iiste binmis anatomik yapilar ve goriintii
gurultist gibi nedenlerle manuel segmentasyon siireci zahmetli ve zaman alicidir. Bu

sebeple, otomatik segmentasyon ¢6ziimleri bu alanda biiyiik 6nem tagimaktadir.

Dis segmentasyonu, dental goriintiiler iizerinde her bir disin konumunun ve
sinirlarinin belirlenmesi islemidir. Bu islem, yalnizca tani siireglerinde degil; ortodontik
tedavi planlamasi, implant yerlestirme, cerrahi miidahaleler ve agiz-dis sagligi takibinde
de kritik rol oynamaktadir. Ancak bu segmentasyonun dogru bir sekilde yapilabilmesi
icin yeterli kalitede veri ve uygun modelleme yontemleri gereklidir. Saglik alaninda
veriye erigim, etik ve yasal smirliliklar nedeniyle oldukga kisithdir. Ozellikle kisisel
saglik verilerinin korunmasina yonelik diizenlemeler, arastirmacilarin genis ve nitelikli
veri setlerine ulasmasii engelleyebilmektedir (Litjens ve dig., 2017). Bu baglamda,
siurli veri ile ¢alisan modellerin performansini artirmak igin veri 6n isleme ve veri

artirma gibi yontemlerin uygulanmasi kaginilmaz hale gelmistir.

Gorintl 6n isleme, modelin daha saglikli 6grenmesini saglamak amaciyla
goriintiilerin yapay olarak iyilestirilmesini kapsar. Bu kapsamda uygulanan yontemler
arasinda CLAHE gibi kontrast iyilestirme algoritmalari, gurltl azaltma igin Gauss
filtresi, histogram esitleme gibi teknikler sayilabilir. Ayrica veri artirma yoOntemleri,
ozellikle DO modellerinin asir1  dgrenmesini  (overfitting) onlemek adma sikca
bagvurulan bir stratejidir. Aynalama (flipping), dondirme (rotation), yakinlastirma
(zooming) gibi geometrik islemler sayesinde sinirl sayidaki veri ¢ok sayida varyasyon
haline getirilebilmekte, bdylece modelin genelleme giicii artirilmaktadir (Litjens ve dig.,
2017).

Bu ylksek lisans tezinde, veri 6n isleme, veri artirma, 1s1 haritalar1 ve dikkat
bloklarmm etkinligi Tufts Universitesi tarafindan olusturulan dental panaromik
goriintiilerden olusan Tufts Dental Image Database kullanilarak test edilmistir. Veri seti,
1000 adet farkli panoramik dis radyografisi ve bu goriintiilere ait uzmanlar tarafindan
etiketlenmis dis maskelerini icermektedir. Bu goriintiiler egitim (%85) ve test (%15)
olmak tizere ikiye ayrilarak U-Net mimarisiyle egitim gerceklestirilmistir. Egitim
asamasinda, veri On isleme ve veri artirma teknikleri klasik U-Net ve dikkat bloklari

kullanilarak olusturulan ~ Attention U-Net ile farkli kombinasyonlar halinde



uygulanmistir. Modelin basarist1 Dice skoru, loU skoru ve PA skoru gibi yaygin
degerlendirme metrikleriyle 6l¢iilmiistiir. Elde edilen test sonuglarina gore, klasik U-Net
mimarisi kullanilarak CLAHE 06n isleme ve aynalama veri artirma yontemiyle 1700
egitim veri sayisina ulastiktan sonra Dice skor %91.02, loU skor %83.51 ve PA skor
%97.86 olarak gozlemlenmistir. Diger yontemde ise Attention U-Net ile dikkat bloklari
kullanilarak CLAHE 0n isleme ve veri artirma yapilmadan 850 egitim gOruntusu
tizerinden model egitilmis Dice skoru %91.01, loU skoru %83.51 ve PA skoru %97.86
olarak gozlemlenmistir. Gradyan Tabanli Siif Aktivasyon Haritas1 (Gradient-weighted
Class Activation Mapping, Grad-CAM) kullanilarak Attention U-Net ile egitilen
modellerin egitim sirasinda odaklandigi bolgeler incelenmistir. Bu durum, uygun 6n
isleme ve veri artirma stratejilerinin, U-Net ve Attention U-Net gibi gugli bir derin
ogrenme mimarisiyle birlikte kullanildiginda dental segmentasyon performansini

anlamli 6l¢iide artirabilecegini ortaya koymaktadir.

Literatiirde, benzer ¢alismalar cogunlukla tek bir 6n isleme veya segmentasyon
teknigi tlizerine odaklanmis olup, yontemlerin bir arada degerlendirilmesine dair
karsilastirmali analizler sinirlidir. Ayrica, dental g0riintiiler iizerine yapilan ¢aligmalarin
biiylik kismi kiiglik veri setleriyle sinirli kalmig, bu da sonuglarin genellenebilirligini
kisitlamistir. Bu tez, dental radyografiler tzerinde yiiksek dogrulukta segmentasyon
elde edilebilmesi amaciyla, veri 6n isleme teknikleri (6rnegin CLAHE, Otsu ve adaptif
Otsu), veri artirma yontemleri (6rnegin aynalama ve dondiirme) ile dikkat bloklarinin
bir arada kullanilarak U-Net mimarisinin optimize edilmesini hedeflemektedir. Boylece
hem akademik literatiire katki saglanmakta hem de dis hekimligi alaninda

kullanilabilecek pratik ve giivenilir bir yapay zeka tabanli analiz sunmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Veri On Isleme ve Veri Artirma Yéntemleri

Literatirde DO tabanli segmentasyon calismalarindan 6nce uygulanan gorint
on isleme tekniklerinin, segmentasyon basarisini artirmada etkili oldugunu gosteren ¢cok
sayida saglik temelli calisma mevcuttur. Panetta ve dig. (2022), tibbi goriintiilerin
lyilestirilmesi amaciyla farkli kontrast artirma yontemlerini karsilastirmis, CLAHE
yonteminin digerlerine kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir.
Benzer sekilde, Zannah ve dig. (2024) dis numaralandirma iizerine yaptiklari ¢alismada,
CLAHE uygulanmasinin ardindan histogramin dengeli bir sekilde esitlenmesinin
segmentasyon kalitesini artirdigini bildirmislerdir. Helli ve Hamamc1 (2022) ise 116
panoramik dis goriintiisii ile Adam optimizasyonu kullandiklar1 U-Net modelini 250
epok boyunca egitmistir. Yatay ve dikey cevirme, rastgele tuz ve biber gurdltusi
ekleme gibi veri artirma teknikleri uygulanmis ve On islem olarak Lanczos filtresi
kullanilmistir. Morfolojik islemler ve Otsu yontemi ile maskeler optimize edilmistir. Bu
caligmada %99 hassasiyet orani ile 6nemli bir basari gdstermis, veri sayisinin az
olmasina ragmen veri artirma ile %96 hassasiyet elde edilmistir.

2.2. Panaromik Radyografiler Uzerinden DO Uygulamalari

Literatiirde DO modelleri kullanilarak saglik alaninda radyografiler tizerinden
birgok segmentasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. Mertoglu ve dig. (2023) 200
panoramik radyografi iceren veri setinde Faster R-CNN tabanli yontemle %98 F1 skor
basarisina ulagsmiglar; Kilic ve dig. (2021) c¢ocuklarda siit dislerinin otomatik
algilanmasi i¢in gelistirdikleri DO modelini 421 panoramik goriintli izerinde egitmisler
ve %96 F1 skor elde etmislerdir. Chen ve dig. (2021) bulanik sinir sorunlarini agsmak
icin ¢ok Olgekli konum algilama agin1 kullanmis ve %93 Dice skoruna ulasmuslardir.
Almalki ve dig. (2022) dort farkli dis probleminin tespiti i¢in veri artirma teknikleriyle
1200 yapay goriintii olusturmus ve YOLOvV3 modeliyle %99 dogruluk elde etmislerdir.
Kabir ve dig. (2022) ise 1240 periapikal 1sirma radyografisi Uizerinde U-Net ile eksik dis
iceren goriintiilerde %94 dogruluk elde etmislerdir.

Panoramik radyografik gorintiiler tizerinde Karaoglu ve dig. (2023) tarafindan
yapilan ¢alisma 2702 goriintiiyii egitim, dogrulama ve test olarak bélimlendirmis; Mask
R-CNN tabanli yontemlerini {i¢ asamali sezgisel algoritma ile gelistirmiglerdir. Bu
yaklagim %95 F1 skora ulasarak geleneksel yOntemlere kiyasla anlamli bir ilerleme

saglamistir. Chen ve dig. (2019) ise 1250 dis rontgenini ¢ veri setine ayirarak Faster R-



CNN modeli ile ortalama %91 loU skor elde etmislerdir. Luo ve dig. (2021) tarafindan
yapilan derlemede DO tabanli yontemlerin stomatolojik gorintii segmentasyonunda
blylk potansiyele sahip oldugunu vurgulamislardir. Benzer sekilde, Bilgir ve dig.
(2021) 2482 panoramik radyografik goruntt Uzerinde Faster R-CNN Inception V2
modelini 200.000 epok boyunca egitmis ve %96 F1 skor elde etmislerdir. GOrlirgdz ve
dig. (2021) retrospektif olarak topladiklar1 1686 periapikal dis radyografisi tzerinde
onceden egitilmis GooglLeNet Inception v3 ESA modeli ve transfer 6grenme
tekniklerini kullanmislardir. Jaw siniflandirma, boélge tespiti ve genel model olmak
tizere li¢ asamal1 yontemlerle %98 hassasiyet ve %87 F1 skor elde etmislerdir. Privado
ve dig. (2020) ise DO tabanli YZ yontemlerinin dis hekimliginde dis tespiti alanindaki
basarilarini derlemislerdir.

Farajollahi ve dig. (2023) DO tabanli agiz ici dis goriintiilerinde kemik
degisikliklerini tespit eden modelleri incelemis ve destek vektér makinelerinin diger
yontemlere go6re Ustin basart gosterdigini belirtmislerdir. Kaya ve dig. (2022)
cocuklardan alinan 4545 dis radyografisinde YOLOv4 modeliyle %91 Dice skoru
saglamislar; Ayhan ve dig. (2023) ise YOLOv7 ESA modeliyle 1170 dijital bitewing
goruntisu Gzerinde %99 F1 skor elde etmislerdir. Verma ve dig. (2020) protein
goriintiilerinde GAN tabanli veri artirmanin makro ve mikro fl skorlarinda %2.7 ve
%2.64 artis sagladigini géstermislerdir.

Son yillarda, ozellikle 2024 ve 2025 yillarinda gergeklestirilen aragtirmalar,
dental radyografilerde segmentasyonun dogrulugunu artirmaya yonelik derin 6grenme
modellerinde kayda deger gelismeler oldugunu gostermektedir. Ozcelik ve dig. (2024),
yapilan ¢alismada 6nerilen U-Net modeli ile %93.74 Dice skor basarisina ulagsmislardir.
Ocal ve Altundag’m (2025) panoromik dis goriintiileri iizerinden yaptiklari
segmentasyon ¢alismasinda literatlrde Ureteg olarak kullanilan farkli U-Net modelleri
karsilagtirilmis %98’¢ ulasan yiiksek dogruluk oranlari elde etmiglerdir. Ayrica, Sun ve
dig. (2024), klasik U-Net yapisim CBAM ve ViT bilesenleriyle entegre ederek
segmentasyon kalitesini artirmiglar; bu, dikkat tabanli ve transformer mimarilerinin
medikal goriintii isleme alanindaki potansiyelini gozler 6niine sermislerdir.

2.3. Dikkat Bloklar1 Ve Is1 Haritalar

Son yillarda DO mimarilerinde dikkat (attention) temelli yapilar, dzellikle
medikal goriintli segmentasyonu alaninda model basarisin1 artirmada etkili bir yontem
olarak one c¢ikmaktadir. Dikkat bloklari, modelin sadece anlamli bdolgelere

odaklanmasini saglayarak, hem segmentasyon dogrulugunu hem de modelin genelleme



kabiliyetini artirmaktadir. Ozellikle panoramik radyografik goriintiiler gibi diisiik
kontrastli, smirli veri igeren ve yapisal olarak karmasik dental gorlntilerde bu tar
yapilar 6nemli avantajlar sunmaktadir. Kayaoglu ve dig. (2025) yapilan calismada
lateral sefalometrik radyografilerde C2, C3 ve C4 servikal vertebralarinin tespiti ve
semantik segmentasyon icin Attention-Res U-Net kullanilarak %95.06 loU skoru ile
diger yontemlere gore daha yiiksek dogruluk elde etmislerdir. Benzer bigimde, Sun ve
dig. (2024) tarafindan yapilan calismada U-Net kodlayici mimarisi ile birlikte
Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module, CBAM) ve
Gortintic Dontistlruct, (Vision Transformer, VIiT) kullanilarak, dikkat modillerinin
Ozellikle smirlt veri senaryolarinda model basarisini istatistiksel olarak anlamli diizeyde
artirdigini ~ belirtmiglerdir. Dikkat modullerinin ~ U-Net’in  &zellikle decoder
katmanlarinda kullanilmasi, segmentasyon g¢iktilarinda kenar netligini ve kiigiik
yapilarin belirginligini artirmakta etkili olmaktadir. Zhong ve dig. (2025), U-Net
mimarisine entegre ettikleri Grouped Attention modiilii ile %93 ’iin {izerinde Dice skoru
elde etmisler ve dikkat mekanizmalarinin 6zellikle kiigiik dis yapilarinin
segmentasyonunda belirgin katki sagladigini ortaya koymuslardir. Bununla birlikte,
modelin karar mekanizmasini gorsellestirmeye yonelik olarak kullanilan Sinif
Aktivasyon Haritalama (Class Activation Mapping, CAM) ve Gradyan Agirlikli Siif
Aktivasyon Haritalar1 (Gradient-weighted Class Activation Mapping, Grad-CAM) gibi
1s1 haritalar1 da literatiirde Onemli bir yer tutmaktadir. Grad-CAM, modelin
segmentasyon kararini hangi uzamsal bolgelere dayandirdigini gorsel olarak sunarak
hem model ¢iktilarmin yorumlanabilirligini artirmakta hem de hatali smiflandirma
alanlarmin analizinde etkili olmaktadir (Suara ve dig. 2024). Bu sayede, mimaride
yapilacak iyilestirmeler ve veri isleme stratejileri daha saglikli bir sekilde

planlanabilmektedir.

Genel olarak, giincel arastirmalar, DO temelli segmentasyon modellerinin
performansini artirmada veri 6n isleme, veri artirma ve gelismis mimarilerin etkisini
vurgulamaktadir. Literatlir incelendiginde, Son yillarda dis segmentasyonu alaninda
onemli ilerlemeler kaydedilmesine ragmen, alanda halen bazi bosluklarin mevcut
oldugunu gostermektedir. Mevcut caligmalarda veri On isleme ve veri artirma
yontemleri genellikle sinirlt dlgekte ele alinmis olup, bu tekniklere yonelik kapsaml
karsilagtirmali analizlere yeterince yer verilmemistir. Kullanilan veri setlerinin ¢ogu,

nispeten disiik sayida goriintii igermektedir. Ayrica, model agiklanabilirligi, dikkat



bloklar1 ve segmentasyon kararlarmin gorsellestirilmesi (Ornegin 1s1 haritalari
araciligiyla) Uzerine yapilan aragtirmalar, alanin gelisimi agisindan 6nemli bir yere

sahiptir.

Bu ¢alismanin literatiirdeki mevcut ¢alismalardan ayiran temel 6zellik, veri 6n
isleme ve veri artirma tekniklerinin, dikkat bloklar1 ve 1s1 haritalar1 ile birlikte U-Net
tabanli segmentasyon modeli ile sistematik bir sekilde entegre edilmesidir. Ozellikle
veri artirma yoOntemleri, smirli sayida ve dengesiz dis radyografisi verisi bulunan
medikal gorintileme alaninda modelin genelleme kabiliyetini artirarak daha yiksek
dogruluk elde edilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, 6nerilen yontemle veri 6n
isleme adimlarinin optimizasyonu, modelin giriiltiye kars1 dayanikliligini ve
segmentasyon hassasiyetini artirarak sonuglarin tutarliligini gii¢lendirmektedir. Ayrica
dikkat bloklar1 modelin anatomik olarak anlamli bolgelere odaklanmasina olanak
tanirken; 1s1 haritalari, modelin 6grenme siirecinin gorsel olarak yorumlanmasina ve
karar mekanizmasinin seffafliginin artirilmasina katki saglamaktadir. Bu bdtlinlesik
yaklagim, dis radyografilerinde otomatik segmentasyonun hem dogrulugunu hem de

uygulanabilirligini artirarak, klinik kullanim potansiyelini gelistirmektedir.

Genel olarak, bu giincel arastirmalar ve 6nerilen yontem, DO tabanli segmentasyon
modellerinde veri isleme tekniklerinin performans iyilestirmesindeki kritik roliinii

vurgulamaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Tufts Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Hasta Kayit Sistemi'nden temin edilen Tufts Dental Database (TDD) veri kiimesine
dayanmaktadir (Tufts,2017). TDD, tami sistemlerinin dogrulugunu degerlendirmek ve
karsilagtirmak amaciyla olusturulmus, multimodal yapiya sahip panoramik dis

radyografisi veri setidir.

Veri toplama protokolii, Tufts Universitesi Kurumsal Arastrma Kurulu
(Institutional Research Board) tarafindan onaylanmistir (IRB ID: MODCR-01-12631,
onay tarihi: 14 Temmuz 2017). Calisma kapsaminda 1 Ocak 2014 ile 31 Aralik 2016
tarihleri arasinda alinan panoramik radyografiler degerlendirilmistir. Toplamda 1000
adet dijital panoramik radyografi, Tufts Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’nin
elektronik hasta kayit sistemi olan axiUm iizerinden rastgele secilmistir. Rastgele segim,
bu tarih araliginda alinmis radyografilerin islem kodlarma dayali olarak yapilmistir.
Radyografilerin seciminde dahil etme kriteri, tanisal agidan optimal goriintii kalitesine
sahip olmalar1 ve teknik hata icermemeleridir. Secilen goriintiiler kimlik bilgileri
gizlenmis (de-identified) sekilde ve TIFF/JPEG formatinda, kaydedilmistir. Gorlntuler,
yazilimi kullanilarak etiketlenmistir. Etiketleme siirecine ek olarak goz takip verileri ve
ses kayitlar1 da toplanmistir. Panoramik radyografiler Instrumentarium Imaging OP100
Orthopantomograph ve Planmeca Promax 2D (Henry Schein) adli iki farkli dijital
panoramik goriintiileme cihazi ile elde edilmistir. Her iki cihaz da klinik standartlara
uygun sekilde dijital radyografi ¢ekimi saglamaktadir. Goriintiilerin kalite ve kontrast
dizeyinin yeterli olmasi igin otomatik pozlama kontrolli (automatic exposure control)
kullanilmigtir (Panetta ve dig., 2022). Tufts Universitesinden talepte bulunularak

gonderilen linkten veri seti temin edilmistir (Anonim, 2025).

Veri setinde yer alan panoramik radyografiler, Tufts Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi’'nde tedavi gormiis hastalara aittir. Radyografiler, klinik gereksinimler
dogrultusunda hekimler tarafindan tanisal amacla ¢ekilmistir. Katilimcilarin kimlikleri

gizlenmis olup, yas veya cinsiyet gibi demografik bilgiler veri setinde agik¢a yer



almamaktadir. Ancak veriler, gesitli yas ve cinsiyet gruplarindan gelen hastalara ait
olup, rastgele segilen 1000 radyografiden olusmaktadir. Bu ¢alisma igin veri seti %85

egitim ve %15 test olarak boliimlenmistir.

Sekil 3.1.°de verilen gorselde veri seti 6 ana bilesenden olugmaktadir.
a) Radyografi

b) Anormalligi 6zetleyen pargali maske

¢) Gri tonlama goz izleme bakis grafigi

d) Renkli nicelenmis goz izleme bakis grafigi

e) Dis maskesi

f) Maksillomandibular bélge

el
R

(c) (f)

Sekil 3.1. Veri setine ait gorseller (Panetta ve dig., 2022)
3.2. Calisma Ortami

Calisma kapsaminda Intel Core 17 islemcili 16GB RAM ve 256GB SSD bulunan
bir bilgisayarda YZ modelleri egitilip sonuglar kontrol edilmistir. Intellij DataSpell
derleyici Uzerinde Python programlama dilinde egitim ve raporlama siirecinde Keras,

TensorFlow ve Sklearn gibi kiitiiphanelerden destek alinarak model olusturulmustur.

Egitim ve raporlama siirecinde Intellij DataSpell ide {izerinde python
programlama dili ile kod gelistirmesi yapilmistir. Calismada, model gelistirme ve
analiz sureglerinde Keras, TensorFlow ve Scikit-learn gibi yaygin olarak kullanilan agik

kaynak kiitiiphanelerden yararlanilmistir.
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3.3. Veri On Isleme

Veri 0n isleme, veri analizi ve makine 6grenimi uygulamalarinda kritik bir
asamadir (Alwin ve Jayaraman, 2023). Bu siire¢, ham verilerin daha anlamli ve analiz
edilebilir hale getirilmesi i¢in ¢esitli tekniklerin uygulanmasini igerir. Veri 6n isleme,
Ozellikle tibbi goriintileme ve elektronik saglik kayitlar1 gibi alanlarda, verilerin
kalitesini artirmak ve analiz siire¢lerini optimize etmek amaciyla biiyiikk onem tasir.
Veri seti iizerinden yapilan birtakim islemler verileri DO modelimize hazir hale getirir.
3.3.1. CLAHE

Histogram esitleme, bir goriintliniin parlaklik degerlerini kullanarak dinamik
araligin1 genisletir ve boylece kontrastini iyilestirir. Ozellikle radyografik gériintiilerde,
bu yontem detaylar1 daha net hale getirmek i¢in kullanilir. CLAHE goruntileri alt
goruntulere bolerek, histogram esitleme yaparak gelistirilen On isleme yoOntemidir
(Kayadibi ve dig., 2024). Radyografik goriintiilerde parlaklik degerlerini esitleyerek,
gorilintiilerin aydinlatma kosullarina goére degisiklik gdsteren kontrast seviyelerini
diizenlemek i¢in kullanilir. Kirpma esikleri kullanilarak kirpilan bolimler esit
histogramlara boliinerek her bir parganin histogramlari iyilestirilir (Sezgin ve dig.,
2023). Radyografik goruntilerin arka planlarin1 da 6n plan olarak gelistirerek yiiksek
kontrastli gériintiiler elde edilir. Ozellikle medikal gorintillerde CLAHE guriiltiy
engelleyerek, goriintiiniin kontrastint 6nemli oranda iyilestirir ve goriintlinlin kenar
oOzelliklerinin keskinliklerini korur (Kayadibi ve dig., 2024).

CLAHE uygulanirken goriintii genellikle MxN boyutlarinda kiiguk alt bloklara
bolindr. Bolunen her bloga tile adi verilir. Her tile i¢in temel histogram esitleme

uygulanir. Histogram esitlemede kullanilan denklem 3.1.”de verilmistir. Burada:
sk: esitlenmis gri seviyeleri
L: toplam gri seviye sayis1
h(j): gri seviye frekansi

MN: tile bolgesindeki toplam piksel sayisi
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sk = rmmd(%j ZE_oh()) (3.1)

Transfer fonksiyonuyla histogram esitlendikten sonra her histogram i¢in bir clip
limit (CL) belirlenir. Bu limitin tizerindeki histogram degerleri kirpilir ve kirpilan

toplam deger, diger gri tonlara esit sekilde dagitilir. Bu islem giiriiltiiyli azaltmak igin

gereklidir.
Eger clip limit Tc olarak belirlenmisse:

helipped(i) = min(h(i),Tc) (3.2
Asan degerler:

E = XiZgmax(0, h(i) — Tc) (3.3

Bu fazla deger L gri seviyeye esit olarak dagitilir. CLAHE’nin bir diger 6nemli
parametresi ise Tile Grid Size (TGS)’dir. Bu parametre gortntiniin ka¢ alt parcaya
bolinecegini belirler. Kiigiik tile grid boyutlar1 (6r. 8x8) daha lokal kontrast
iyilestirmesi yaparken, bu durum ayni zamanda giirlltiiniin artmasina neden olabilir.
Daha biiyiik tile grid boyutlar1 (6r. 16x16) ise global kontrast iyilestirmesi saglar fakat
lokal detaylarda kayiplar yasanabilir (Pisano ve dig., 1998).

3.3.2. Otsu Filtreleme

Otsu esikleme yontemi, Nobuyuki Otsu tarafindan 1979 yilinda gelistirilmis bir
gorilintli isleme teknigidir ve Ozellikle gri seviye goriintiilerde nesne ve arka plan
ayrimini otomatiklestirmek i¢in kullanilir (Otsu, 1979). Bu yontem, goriintiideki piksel
yogunluklarina dayali olarak optimum esik degerini hesaplayarak goriintiiyii iki sinifa;
on plan ve arka plan ayirir. Ozellikle tibbi radyografik goriintiilerde, detayli yapilarin

arka plandan ayrigtirilmasinda yaygin bigimde kullanilmaktadir.

Otsu yontemi, kimeleme tabanl bir esikleme teknigi olup, histogram analizine
dayanir. Her olast esik deger t igin simiflar arasi varyansi (inter-class variance)
hesaplanir ve bu varyansi maksimize eden esik deger secilir. Bu deger, siniflar arasi

ayrimin en yiksek oldugu esik noktasidir.
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Esik degeri t olarak tanimlandiginda, gorinttdeki pikseller arka plan (sinif 1: [0,
t]) ve on plan (siif 2: [t+1, L-1]) olacak sekilde iki sinifa ayrilir. Her esik degeri igin
simif olasiliklart wO(t) ve wil(t), sinif ortalamalart uO(t) ve ul(t), toplam ortalama gri
seviye uT, ve siniflar arasi varyans denklem 3.4.’den itibaren verilen denklemlerle

tanimlanir. (Otsu, 1979):

t : Esik degeri (0 ile L-1 arasinda)

L : Gri seviye aralig1 (genellikle 256)

p(i) : i. gri seviye degerinin normalize histogram degeri (Olasilik olarak

yorumlanir)
wO(t) : Esik t’ye kadar olan piksellerin (sinif 0 / arka plan) toplam olasiligi

w1(t) : Esik t’den sonraki piksellerin (siif 1 / 6n plan) toplam olasilig1

t L-1
wo® =) p(@), wid= ) p@ (3.4)
i=0 i=t+1

Denklem 3.5.”de sinif ortalama yogunluklar1 verilmistir.
uO(t) : Arka plan smifinin (smif 0) ortalama gri seviye degeri

ul(t) : On plan sinifinin (siif 1) ortalama gri seviye degeri

t L-1
w0 = — Ol(t); ip@),  wl@) = 11&) I-;l i.p() (3.5)
Denklem 3.6.’da uT ile goriintliniin tiim piksellerinin ortalama gri seviye degeri
hesaplanmaktadir.
L-1
uT = ) i.p() (3.6)

i=0

Denklem 3.7.’de smiflar arasi varyans hesaplanarak esikleme basarisi bulunur.
Varyans ne kadar biiyiikse siniflar o kadar ayrigsmistir. Bu deger maksimum oldugunda

en uygun esik degeri bulunmus olur.

ai(t) = wo(t).wi(t).[ u0(t) — ul(D)]* (3.7)
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Denklem 3.8.’de en uygun esik degeri siniflar aras1 varyansi maksimum yapan t

degeri bulunur.
t* = argmaxt aj (t) (3.8)
3.3.3. Adaptif Otsu Filtreleme

Otsu esikleme yontemi, bir goriintliyli arka plan ve 6n plan olmak tizere iki
simifa ayirmak ic¢in otomatik olarak optimal bir esik degeri belirler. Bu yontem,
goruntudeki piksel yogunluk histogramii analiz ederek sinif i¢i varyansi (intra-class
variance) minimize edecek sekilde esik degeri secer. Ancak klasik Otsu yontemi,
gorlntinln timiine tek bir esik degeri uyguladigi icin diisiik aydinlatmali ve degisken
kontrastli bolgelerde yetersiz kalabilir.

Adaptif Otsu yontemi, goriintiiyii kiigiik pencerelere (6rnegin 64x64 veya
128x128 piksellik blok boyutlarina (BB)) ayirarak her bolgeye lokal otsu esikleme
uygular. Boylece, degisken aydinlatma kosullarinda bile etkili segmentasyon sonuglari

elde edilir.

Adaptif Otsu yontemiyle lokal histogram analizleri sayesinde, kontrasti diisiik

dis yapilarinin daha net bigimde segmentasyonu miimkiin hale gelir.
Bu yontemin avantaji sunlardir:

e Global aydinlatma degisimlerinden etkilenmez.
o Dislerin parlaklik farkliliklart olan bolgelerde detaylari korur.

e Segmentasyon sonrasi etiket kalitesi artar.
3.4. Veri Artirma

Veri artirma (data augmentation), smirli sayida etiketli veriye sahip DO
uygulamalarinda modelin genelleme yetenegini gelistirmek amaciyla kullanilan yaygin
bir tekniktir. Bu yaklasim, mevcut gorlintiiler iizerinde ¢esitli geometrik ve fotometrik
dontisiimler uygulanarak sentetik 6rnekler iiretir ve bdylece modelin overfitting (asir1
ogrenme) egilimi azaltilir. Ayrica, farkli varyasyonlara sahip gorintllerle egitim
yapilmasi, modelin gercek dunya verilerindeki cesitlilige karsi daha dayanikli hale

gelmesini saglar (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).
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Bu ¢alismada, panoramik dental radyografilerde dis segmentasyonu amaciyla
egitilen U-Net modelinin basarisin1 artirmak igin ¢esitli veri artirma stratejileri
uygulanmistir.  Ozellikle goriintiiler iizerinde aynalama (flipping), farkli agilarda
dondirme (5° ve 10° derece sag-sol doniis) ve x ekseni Uzerinde negatif-pozitif yonli
kaydirmalar (translation) gerceklestirilmistir. Bu doniistimler, ozellikle dental
panoramik gorlntllerde simetrik yapinin bulunmasi ve dislerin farkli konumlarda
ortaya c¢ikabilmesi nedeniyle anatomik anlamliligin1 koruyarak veri c¢esitliligini
artirmaktadir. Ornegin, aynalama islemi, ¢ene yapisinin simetrik dogasindan &tiirii
modelin sol ve sag bolgelere aynmi sekilde duyarli hale gelmesini saglar. Rotasyon ve
kaydirma islemleri ise, radyografilerde dislerin farkli agilarda ya da pozisyonlarda
goriintiilenmesi durumlarini simiile ederek modelin konumsal varyasyonlara kars1 daha
dayanikli olmasini destekler.

3.5. Derin Ogrenme

DO, Yapay Sinir Aglar’'nin (YSA) cok katmanli yapilarla genisletilmesi
fikrinden dogmus, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ile karmasik iligkileri otomatik olarak
ogrenebilme potansiyeli nedeniyle son yillarda dikkat ¢ekmistir. Kavramsal olarak ilk
kez Dechter (1986) tarafindan tanimlanan bu yaklagim, 1980'li yillarda sinirli donanim
kapasitesi nedeniyle genis ¢apta uygulama bulamamistir (Detcher, 1986). Ancak 2000°1i
yillarin sonlarina dogru, Hinton ve arkadaslarinin derin sinir aglarini katman katman 6n-
egitim (pre-training) yontemiyle optimize etmeleri, bu yontemin yeniden bilimsel ilgi

odagi olmasina yol agmistir (Cengil ve Cinar, 2016).

DO’niin temel avantaji, veriden anlamli 6zelliklerin gikarimini manuel olarak
yapmak yerine bu sureci katmanlar araciligiyla otomatiklestirmesidir. Geleneksel
makine &grenmesinde uzman bilgisi gerektiren Oznitelik miihendisligi siireci, DO
sayesinde dogrudan verinin kendisinden oOgrenilebilmektedir. Ornegin bir gorunt
isleme problemi kapsaminda, ham piksel degerlerinden kenar, sekil ve nesne gibi iist
diizey soyut temsiller kademeli olarak &grenilebilir (Seker ve dig., 2017). Bu ozellik,
Ozellikle tibbi goriintiileme gibi karmagik veri yapilarina sahip alanlarda biyuk bir

avantaj saglamaktadir.

DO mimarileri, dental goriintiilerde nesne tespiti ve siniflandirma gérevlerinde

yiiksek dogruluk saglamaktadir (Jader ve dig., 2022). Ozellikle ESA, panoramik ve
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periapikal radyografilerde dislerin lokalizasyonu, sayimi ve siniflandirilmasi

streclerinde etkili sonuclar vermektedir (Cejudo ve dig, 2021).

Bu basarilarin temelinde, derin 0grenmenin ¢ok sayida goriintii lizerinden
O0grenme yaparak genel gecer temsiller olusturma yetenegi yatmaktadir. Ayrica GPU
destekli donanimlar sayesinde model egitimi siiresi kisalmis ve gergek zamanli
uygulamalar miimkiin hale gelmistir. Giiniimiizde DO modelleri, sadece dis tespitiyle
sinirlt kalmamakta; ayn1 zamanda dis kokii kanal morfolojisinin analizi, ¢ene kemigi
lezyonlarinin siniflandirilmast ve ortodontik analiz gibi daha karmasik gorevlerde de
basariyla uygulanmaktadir. Bu gelismeler, DO’niin dis hekimligi alaninda karar destek

sistemlerine entegre edilmesi potansiyelini agik¢a gostermektedir.

3.6. ESA

Bir DO yontemi olan ESA ileri yonlii islem yaparak 0zellik ¢ikarir. Yapisinda
evrisim katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani, tam baglh katman ve sigmoid
gibi ayr1 ayr hiyerarsik katmanlar bulunmaktadir. Sekil 3.2.”de klasik bir ESA mimarisi
gosterilmistir.

Tam Baglan‘m Katman)

Konvoliisyon Katmani

* Ol
Maksimum Havuzlama

Konvalisyon Katmam
Maksimum Havuzlama Maksimum Havuzlama
Sekil 3.2. ESA mimarisi

3.6.1. Evrisim (Konvoliisyon) Katmani

ESA’nin temel yapi taslarindan biri olan evrisim katmani, giris goriintiistinden
anlamli 6zellikleri ¢ikarmak amaciyla cesitli filtreler (¢ekirdekler) kullanir. Bu filtreler,
giris goriintiisii izerinde kaydirilarak (sliding) uygulanir ve her konumda giris verisi ile
filtre arasinda yapilan element bazli ¢arpim iglemlerinin toplami, ¢ikt1 6zelligini (feature
map) olusturur. Matematiksel olarak evrisim islemi denklem 3.9.’da verilen formille
ifade edilir.

SG ) = U+K),)) = Z Z IG +m,j+n).K(m,n) (3.9)
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Burada:

I: girig gorantusu
K: filtre (kernel)
S: 6zellik haritasi

m,n: filtre boyutlar

Evrisim islemi, goriintiiniin lokal oriintiilerini yakalamay1 saglar ve bdylece model,
dis gibi belirli morfolojik yapilara kars1 duyarli hale gelir. Bu islem sirasinda evrisim
katmaninin davranisini belirleyen iki temel parametre 6ne ¢ikar: adim (stride) ve dolgu
(padding).

3.6.2. Adim (Stride)

Adim, filtrenin girig gorlintiisii iizerinde her adimda ne kadar ilerleyecegini
belirleyen bir parametredir. Stride degeri 1 oldugunda, filtre her pikseli hesaba katarak
maksimum ayrintty1 yakalamaya calisir. Stride degeri artirildiginda ise, filtre daha
biiylik adimlarla ilerler ve bdylece ¢ikti boyutu kiigiilir. Bu durum, modelin islem
yiikiinli azaltirken uzamsal c¢oziiniirliikkte bilgi kaybina neden olabilir. U-Net gibi
semantik segmentasyon mimarilerinde genellikle stride degeri 1 segilerek, 6zellikle
diisiik seviye konumsal detaylarin kaybolmamasi saglanir (Ronneberger ve dig., 2015;

Dumoulin ve Visin, 2016).

3.6.3. Dolgu (Padding)

Dolgu, evrisim islemi sirasinda kenar piksellerin islem dis1 kalmamasi ve ¢ikti
boyutunun kontrol edilebilmesi i¢in giris goriintiisiiniin ¢evresine eklenen piksel

dolgularidir. iki yaygim dolgu tiirii mevcuttur:

e Valid padding: Girisin etrafina dolgu yapilmaz; bu durumda her evrisim iglemi
¢iktinin boyutunu azaltir.
e Same padding: Girisin etrafina uygun miktarda sifir eklenerek, ¢ikt1 boyutunun

girisle ayn1 kalmasi saglanir.

U-Net gibi encoder-decoder mimarilerinde same padding, ¢ikt1 boyutlarinin giris ile
uyumlu olmasimi saglayarak, 0zellikle "skip connection" (atlama baglantisi) yoluyla

bilgi aktariminin simetrik sekilde yiiriitiilmesine katki sunar (Cigek ve dig., 2016). Bu
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sayede kenar bolgelerindeki 6nemli anatomik yapilar korunur ve modelin segmentasyon

basarimi artar.

Ornegin, 256x256 boyutlarinda gri seviyeli bir panoramik dis goruntist ele
alindiginda ve bu goriintiiye 3x3 boyutunda bir filtre uygulandiginda, uygun padding ve
stride degeri ile ¢ikti boyutu korunabilir. "Sifir dolgusu" (zero-padding) kullanilarak
orijinal boyutun korunmasi miimkiindir. Sayet dolgu = 1 ve adim = 1 olarak segilirse,
3x3’liik bir filtre uygulandiginda ¢ikti boyutu da 256x256 olarak kalir. Sekil 3.3.’de

evrisim uygulanmis bir dis gorintlsi gorulmektedir.

Laplace Filtresi

Orijinal Dis Goruntusu

Laplace Sonucu

Sekil 3.3. Dolgu ve adim 1 ayarlanarak uygulanan evrigim iglemi

Evrisim katmanlari, 6zelliklerin yerel olarak 6grenilmesini saglar ve bu sayede
ozellikle panoramik dis rontgenlerinde lokal yapilarin (6rnegin, dis konturlari, ¢iirlik
bolgeleri veya kok uzantilari) yakalanmasinda son derece etkilidir (Linlin ve Liu, 2022).
Evrisimsel islemlerin ardigik olarak derinlestirilmesiyle, ag daha soyut ve semantik
olarak anlamli temsiller elde edebilir. Sekil 3.4.’de evrisim katmaninda ger¢eklesen

stire¢ gorilmektedir.
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Sekil 3.4. Evrisim katmam (Amidi ve Amidi, 2019)
3.6.4. Havuzlama Katmani

Ortalama deger ya da maksimum deger hesaplamasina gore bu katmanda
filtreleme yapilmaktadir. Filtre boyutunun alanina giren piksel degerlerin toplaminin
filtre pencere boyutuna boliinmesiyle ortalama havuzlama islemi caligir. Maksimum
havuzlamada filtre boyutunun bulundugu alandaki pixel degerlerinin en biiylgiidiir.
Ozellikle maksimum havuzlama, keskin gecislerin oldugu (ér. dis sinirlar1) alanlari
koruyarak segmentasyon modellerinde tercih edilir (Ar1 ve Hanbay, 2019). Sekil 3.5.’de
havuzlama katmaninda iglemlerin nasil uygulandigina dair bir gorsel verilmistir. (Art ve
Hanbay, 2019)

Sekil 3.5. Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama (Ar1 ve Hanbay, 2019)

3.6.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Evrisimden sonra gelen aktivasyon fonksiyonlari, 6grenilen dzellikleri dogrusal
olmayan yapiya doniistirerek modelin karmasik Oriintiileri 6grenmesini saglar.
Denklem 3.10.’da en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU (Rectified Linear
Unit) verilmistir.

f(x) = max(0, x) (3.10)
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ReLU, hem hesaplama ac¢isindan verimli hem de gradyan kaybi (vanishing
gradient) problemini azaltict 6zelliktedir. U-Net ve tiirevlerinde evrigim katmanlarindan

sonra genellikle ReLU kullanilir (Ronneberger ve dig, 2015).

3.6.6. Tam Baglanti Katmanlar ve Cikti
Tam baglantili  katmanlar (fully connected), genellikle siniflandirma
gorevlerinde kullanilirken; segmentasyon gorevlerinde ¢ikti katmani olarak sigmoid

(binary smiflar igin) veya softmax (¢coklu siniflar icin) aktivasyonlar: tercih edilir.

3.7. U-Net Mimarisi

Tibbi goriintii segmentasyonu alaninda yiiksek dogruluklu ve piksel diizeyinde
ayrintilt ¢ikt1 elde etmeyi hedefleyen U-Net mimarisi, ilk olarak Ronneberger ve dig.
(2015) tarafindan biyomedikal gorintiler icin gelistirilmistir. Mimari, sinirli sayida
etiketli veriyle dahi giiclii performans sergilemesi nedeniyle, dis segmentasyonu da
dahil olmak Ulzere pek ¢ok medikal alanda yaygin olarak tercih edilmektedir (Falk ve
dig., 2019). Bu mimari, giris gortntisund derin 0zellik temsillerine doniistlirerek ve bu
temsilleri konumsal bilgi ile birlikte yeniden yapilandirarak segmentasyon ¢iktist iiretir.
U-Net temel olarak U¢ ana bilesenden olusur: kodlayict yol (encoder/downsampling
path), dar bogaz (bottleneck) ve ¢oziicu yol (decoder/upsampling path). Bu yapi, hem
uzamsal hem de anlamsal bilgilerin birlestirilmesine olanak tanir. Ozellikle simetrik
yapist ve atlama baglantilar1 (Skip connections) sayesinde hem diisiikk seviye detaylari
hem de yuksek seviyeli soyut temsilleri etkili bir sekilde isler. Sekil 3.6.’da temel U-Net

mimarisi verilmistir (Ronneberger ve dig., 2015).

input
image || > >
tile

output
segmentation
map

s 2 512 25
"I l‘.> T’U" =» conv 3x3, ReLU
el ,," ) . 3 copy and crop
B !'N:j | > > ¥ max pool 2x2

¥ 4 4 up-conv 2x2
[ B .

=» conv 1x1

Sekil 3.6. U-Net Mimarisi (Ronneberger ve dig., 2015)
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3.7.1. Kodlama Asamasi (Encoder / Downsampling Path)

Kodlama kismi, konvoliisyonel katmanlar ve maksimum havuzlama (max
pooling) katmanlarindan olusur. Her kodlama blogunda genellikle iki adet 3x3 evrisim
katmani ve ardindan 2x2 boyutunda maksimum havuzlama islemi uygulanir. Bu yapi,
her adimda goriintli boyutunu yaritya indirirken, filtre sayisini genellikle iki katina
¢ikararak modelin derinligini artirir. Evrisim katmanlari, ReLU aktivasyon fonksiyonu
ile ¢alisir ve derinlestikge goriintiiden daha soyut ve yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikarilir.
Maksimum havuzlama islemi ise konumsal ¢ozlnlrhigi azaltirken, semantik anlami
yogunlastirir. Bu yapi, modelin g¢esitli Olceklerdeki yapilart tanimasinit saglar

(Ronneberger ve dig., 2015).

Ornegin, giris goriintiisii 256x256 piksel ¢dziiniirliige sahipse, her havuzlama
adimi ile bu boyutlar sirasiyla 128x128, 64%x64, 32x32 ve 16x16 olarak diiser. Ayni
anda katman derinligi artar; filtre sayist genellikle 64’ten baglayip 128, 256, 512 gibi
katlanarak artar. Bu durum, diisiik ¢oziiniirliikte daha karmasik desenlerin 6grenilmesini

miimkiin kilar (Cigek ve dig., 2016).

3.7.2. Dar Bogaz (Bottleneck)

Kodlama ve ¢6zme asamalar1 arasinda yer alan dar bogaz kismi, agin en derin
katmanini olusturur. Bu kisimda, en diisiik ¢oziiniirliikte en soyut 6zellikler cikarilir.
Filtre sayis1 en yiiksek diizeye ulasir (genellikle 1024), uzamsal boyut ise en diistik
duzeydedir (6rnegin 16x16). Yine iki adet 3x3 evrisim katmani ve bir ReLU
aktivasyonu kullanilir. Bu katmanlar, segmentasyon i¢in gerekli olan temel yapisal
bilgileri yogunlastirir ve agin geri kalaninda kullanilacak temel temsilin olusturulmasini

saglar (Isensee ve dig., 2021).

3.7.3. Kod Cozme Asamasi (Decoder / Upsampling Path)

Coziicii kismi, kodlayicida kaybedilen uzamsal bilgileri yeniden yapilandirmak
icin tasarlanmistir. Her ¢oziimleme blogu, ters evrisim (transposed convolution / up-
convolution) katmani ile baglar. Bu katman, 6zelligin boyutunu iki katina ¢ikarir ve
ardindan iki adet 3x3 evrisim ve ReLU aktivasyonu takip eder. Bu islemler ile detaylar

yeniden kazanilir.



21

Coziicii kisminin en 6zgiin 6zelligi, skip connection (atlama baglantisi) yapisidir.
Kodlayicidaki karsilik gelen katmanlardan gelen yiiksek ¢oziintirliiklii 6zellik haritalari,
coOziiciideki ilgili katmanlara dogrudan kopyalanarak birlestirilir. Bu sayede, diisiik
seviyeli konumsal bilgiler ve ylksek seviyeli semantik bilgiler ayn1 anda kullanilarak
daha dogru segmentasyon sonuglari elde edilir (Ronneberger ve dig., 2015). Bu yapi,
Ozellikle dental panoramik goruntulerde kesisen kemik, dis ve doku sinirlarinin belirgin

kalmasin1 saglar.

3.7.4. Cikis Katmani

Son asamada, genellikle 1x1 boyutunda bir evrisim katmani kullanilarak elde
edilen ¢ok kanall1 6zellik haritalari, sinif sayist kadar kanala indirgenir. Bu kanallar
softmax veya sigmoid aktivasyon fonksiyonlari ile normalize edilir ve her piksel i¢in ait
oldugu smif tahmin edilir. Bu yap1 sayesinde, segmentasyon haritasi piksel dlizeyinde
elde edilir. Dis segmentasyonu genellikle ikili siniflandirma (dis / dis degil) oldugundan
bu katmanda sigmoid aktivasyon fonksiyonu tercih edilir.

3.8. Dikkat Bloklari ile U-Net Model Gelistirmesi

Her decoder katmanina yerlestirilen dikkat bloklari, ilgili encoder katmanindan
gelen Ozellik haritalar1 ile birlestirilmeden 6nce bir dikkat haritas1 (attention map)
olusturarak daha segici bilgi akisi saglar. Bu yapi, 6zellikle panoramik radyografilerdeki
diigiik kontrastli dis smirlarinin daha keskin sekilde segmentasyonuna olanak tanir.
Dikkat bloklari, kodlayicidan gelen uzamsal bilgilerin ¢dziimleyici boliimde daha
anlamli  yorumlanmasini saglar; bdylece smir ayrimlarinin iyilestirilmesini,
segmentasyon maskelerinin kenar hassasiyetinin artirillmasimi ve kiiciik anatomik
yapilarin daha yiiksek dogrulukla tespitini miimkiin kilar (Schlemper ve dig, 2019).
Dikkat bloklar1, modelin yalnizca anlamli ve dnemli piksel bolgelerine odaklanmasini
saglayarak gereksiz bilgi akisini sinirlar ve simirli sayida goriintl iceren veri setlerinde

modelin genelleme kabiliyetini artirir (Oktay ve dig., 2018).

3.9. Is1 Haritalarimin Kullanilmasi

Grad-CAM yontemi, segmentasyon modelinin karar verirken hangi gorinti
bolgelerine odaklandigint gorsel olarak ortaya koymakta ve modelin ig¢sel dgrenme

stiregleri hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir (Selvaraju ve dig., 2017). Bu yontem
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sayesinde modelin siniflandirma ya da segmentasyon kararlarinda hangi bolgesel
Ozellikleri dikkate aldig1 anlasilabilmekte, bdylece modelin yorumlanabilirligi
artirtlmaktadir. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda, modelin yalnizca dogruluk diizeyi
degil, ayn1 zamanda karar alma siirecinin seffafligi da klinik acidan biiyiikk 6nem
tasimaktadir (Samek ve dig., 2017). Ayrica, Grad-CAM gorsellestirmeleri modelin
hatali siniflandirma veya eksik segmentasyon yaptigi durumlarda hata kaynaklarinin
analizine olanak tamimakta ve model iyilestirme siireglerinde rehberlik etmektedir
(Selvaraju ve dig., 2017). Bu sayede, modelin hangi sinirlarda tutarsizlik yasadigi veya
hangi bolgeleri yanlis yorumladigi belirlenerek, egitim verisinin veya model
mimarisinin daha bilingli bir sekilde yeniden yapilandirilmast miimkiin hale gelmektedir
(Zhou ve dig., 2016).

3.10. Degerlendirme Metrikleri
3.10.1. Dice Skor

Dice skor tahmin edilen ve etiketlenen bolgeler arasindaki birlesmeyi hesaplar.
Tam bir birlesimde, birlesme alaninin ne kadar dogru oldugunu bulur. Tahmin edilen
bolge ile kesin referans arasindaki Ortiisme tabanli bir deger olup 0-1 arasinda degerler
alir. Eger her iki alan birbirine esitse 1’e esittir ve mitkkemmel bir boliitlemenin oldugu
soylenebilir (Bastug Kog¢ ve Akgiin, 2021). Radyografik gortntuler tzerinden 6zellikle
tiimor, lezyon gibi kiiciik alanlarin degerlendirmesinin yapilirken dice skor yontemi ile
calisma yapmak daha net sonugclar verecektir.

Denklem 3.11.’de verilen formulde
P: Modelin tahmin ettigi pozitif piksel sayisini
T: Gergek pozitif piksel sayisini
IPNTI|: Dogru tahmin edilen pozitif piksel sayisin1 |P||: Tahmin edilen pozitif piksel
sayisint
ITl|: Gergek pozitif piksel sayisini ifade eder.

g 2IPNT]
TTRI+IT] (31D

3.10.2. PA Skor
PA skor karigiklik matrisinden hesaplanarak bulunan metriklerden biridir. Dogru
smiflandirilan  verilerin  tum veri setine oranidir. Dogru olarak siniflandirilan

goruntldeki piksellerin oranini veren degerdir. Her sinif i¢in ayr1 ayri olarak hesaplanir.
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Karigiklik matrisinde gergek pozitif, hedef sinifa (gercek etikete gore) ait olan ve dogru
sekilde tahmin edilen bir pikseldir. Gercek negatifse hedef sinifa ait olmayan ve dogru
bir sekilde tahmin edilen pikseldir. Ozellikle segmentasyon islemlerinde kullanilan PA
skor segmentasyonun ne kadar dogru oldugunu hesaplar. Bu yontem kullanilirken
dengesiz veri setlerine ve tiimor, lezyon gibi kiigiik alanlarin sonuglarina odaklanmak
yaniltici olabilir.

Denklem 3.12.’de verilen formulde;
TP: Dogru pozitif tahmin edilen pikseller
TN: Dogru negatif tahmin edilen pikseller
FP: Modelin pozitif tahmin ettigi ama gercekte negatif olan pikseller

FN: Modelin negatif tahmin ettigi ama gergekte pozitif olan pikselleri ifade eder.

TP+ TN

A -
CoUracY = TP TN+ FP + FEN

(3.12)

3.10.3. IoU Skor (Jaccard indeksi)

loU (Birlesim Uzerinden Kesisim) degeri Jaccard indeksi olarak da tanmur.
Tahmin edilen maskelerin gergek maskelerle birlesme yiizdesidir. Tahmin edilen
maskeyle ger¢ek maske arasinda kesisimin tiim birlesim alanina boliinmesiyle loU
hesaplanir. Bu metrik semantik bolitlemede siklikla kullanilir. Modelin tahmin ettigi
bolge ile gercek bolgenin ne kadar ortiistiiglinii hesaplayarak sonug iiretir. Skor %50
lizerine ¢ikarsa basarili kabul edilir. Ozellikle dis ¢iiriikleri ya da timor tespitleri
yapilan bolgelerin dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilir.

Denklem 3.13.’de verilen formulde;
TP: Gergek pozitif piksellerin model tarafindan dogru tahmin edilmesi
FP: Modelin pozitif tahmin ettigi ancak gercekte negatif olan pikseller

FN: Gergekte pozitif olup modelin tahmin edemedigi pikselleri ifade eder.

TP (3.13)
TP +FN + FP

IolU =
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Tez calismasi kapsaminda radyografik dis goriintiileri tizerinden egitilen U-Net
modeli ile veri 6n isleme, veri artirma tekniklerinin ve dikkat bloklarinin model
basarisina etkisi incelenmistir. Yapilan c¢alismanin grafiksel o6zeti Sekil 4.1.°de
verilmistir. Attention U-Net ile model egitimi tamamlandiktan sonra Grad-CAM ve 1s1

haritalar1 kullanilarak modelin egitim sirasinda odaklandigi bolgeler incelenmistir.

GiRiS GORSELI
™A g)

VERIi ARTIRMA

l
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MODELLEME
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| |
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- - .
KLASIK UNET/ ATTENTION UNET

/\

ATTENTION UNET MODELIN ISI HARITALI YORUMLANMASI SURECI

TAHMIN UZMAN ETIKETI GiRi$ GORSELI TAHMIN MASKESI IS| HARITASI

\/

DEGERLENDIRME
METRIKLERI

DIiCE
PA SKOR
10U SKOR

Sekil 4.1. Yapilan ¢alismanin grafiksel dzeti
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Yapilan galismada Onerilen yontemde her bir disin tespiti icin ¢ok katmanl bir
U-Net model kullanilmistir. Model egitimine baslanmadan 6nce alinan goriintiiler min-
max normalizasyon, CLAHE, otsu, adaptif otsu v.b. 6n islemlerden gegirilmistir. Sekil
4.2.°de ornek bir gorsel Uzerinden veri 6n isleme asamasindan gegen gorseller

gorulmektedir.

Sekil 4.2. Model egitimi 6ncesi 6n islemeden gegirilen dis goriintuleri a) Orijinal gorinti, b) Min-max
normalizasyon, c) CLAHE, d) Otsu, e) Adaptif Otsu,

Modelin basarisin1 artirmak i¢in aynalama, pozitif ve negatif yonde 5,10 derece
dondiirme, kaydirma olmak tizere 3 farkli veri artirma yontemi kullanilmistir. Veri
artirma islemi model egitiminden ayr1 olarak yapilmistir. Sekil 4.3.’de veri artirma

sonras1 0rnek gorseller verilmistir.
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Sekil 4.3. Veri artirmadan gegirilmis dis goriintlleri a) Orijinal b) Veri artirma sonrast
aynalanmis ¢) Veri artirma sonrasi 5 derece sola dondiiriilmiis d) Veri artirma sonrast 5 derece saga
dondiiriilmiise) Veri artirma sonrasi 10 derece sola dondiiriilmiis f) Veri artirma sonrasi 10 derece saga
dondiiriilmis, g) Veri artirma sonrasi x ekseninde 10 piksel saga kaydirilmig h) Veri artirma sonrast x

ekseninde 10 piksel sola kaydirilmig
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1000 farkl1 goriintii %85 - %15 egitim ve test olarak ayrilarak 850 orijinal egitim
goruntusiinden aynalama ile veri artirma yapildiktan sonra 1700 dis goriintiisii ve
etiketi, sol ve sag yonde 5 ve 10’ar derecelik dondiirme islemlerinden sonra 2550 dis
goruntusi ve etiketi, x ekseninde pozitif ve negatif yonde 10 derece kaydirma sonrasi
2550 dis goruntisl ve etiketi elde edilmistir.

Model basarisina veri On isleme ve veri artirma parametrelerinin etkisini
incelemek tizere hibrit bir egitim ¢alismasi da yapilmistir. Hibrit egitim ¢alismasinda ilk
olarak orijinal goruntuler Gzerinden veri artirma islemi yapilan gorintiler dosyaya
kaydedilmistir. Daha sonra sentetik goriintiiler ve orijinal goriintiilerle birlikte 6n isleme
adim1 uygulanan goriintiilerin U-Net ve Attention U-Net model ile egitim siireci
baslatilmistir.

Egitim siirecinde konvoliisyon bloklarinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
output konvoliisyon blogunda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Model 100
epok boyunca egitilip Adam optimizasyonu kullanilmigtir. Egitilen model .hS5

formatinda dosyaya kaydedilip egitim siireleri .txt dosyasina kaydedilmistir.

U-Net modeli ile egitilen her bir model raporlama fonksiyonlarina verilerek dice
skor, 1oU skor ve PA skorlari hesaplanmistir. Egitilmis modelin yaptig1 her bir tahmin
Jpg formatinda dosyaya kaydedilmistir.

Farkli katman sayilar1 ile 256x256 olarak U-Net modeline verilen gorintuler
evrisim asamalarindan gecirilerek model egitilmistir. Cizelgelerde verilen basari
sonuglart tim test seti iizerinden hesaplananan genel basari sonuglaridir. Egitim
sonucuna gore ¢ikarimlar yapilip test gorintuleri Gzerinde Dice skor, PA skor ve loU
skor degerleri hesaplanmustir. Cizelge 4.1.’de katman sayilarina gére model basari

sonuglar1 sunulmustur.

Cizelge 4.1. Katman sayilarina gére model bagari sonuglari

Min On On Isleme Veri Egitim  Katman h .
Max isleme  Parametreleri  Artirma Veri Sayisi Validasyon Ba}tc Dice loU PA
Teknigi Size Skor  Skor  Skor
eknigi Sayis1
VAR YOK YOK YOK 850 3 0.1 16 00.21 00.10 88.12
VAR YOK YOK YOK 850 4 0.1 16 88.96 80.11 97.45
VAR YOK YOK YOK 850 5 0.1 16 65.25 4842 90.03

Herhangi bir 6n isleme ve veri artirma teknigi kullanilmadan 850 veri ile model
orijinal veri seti iizerinden egitildiginde farkli derinliklerdeki U-Net modelleri
karsilastirildiginda 4 katmanl model en yiiksek %88,96 Dice ve %80.11 IoU skorlarina

ulasarak dis segmentasyonunda en basarili performansi gostermistir. 5 katmanli model
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daha derin yapisina ragmen IoU degerinde (%48.42) ciddi bir diisiis yasamis ve
segmentasyon kalitesi zayiflamistir. 3 katmanli modelde ise hi¢ segmentasyon
yapilamamistir. Dice ve IoU skorlar1 sifira yakin ¢ikmustir. Bu sonuglar dis
segmentasyonu gibi siif dengesizligine sahip medikal goriintiillerde model derinliginin
dikaktli optimize edilmesi gerektigini ve asir1 derin aglarin genelleme kapasitesini
bozabilecegini gostermektedir. Sekil 4.5.te 3 4 ve 5 katmanli U-Net modelleri igin
ornek bir gorsel Uzerinde yaptigi tahminler gorilmektedir.

Test Goruntusu Uzman Etiketi
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Sekil 4.5. 3 4 ve 5 katmanli U-Net modelin yaptigi tahminler a) Orjinal test gorlintusi, b) Uzman etiketi

¢) 3 katmanli model, d) 4 katmanli model, €) 5 katmanli model

Cizelge 4.2.de CLAHE 06n isleme teknigi kullanilarak farkli batch size degerleri

altinda model basaris1 incelenmistir.

Cizelge 4.2. Batch size parametresine gore model basar1 sonuglari

I\'\g:( 1512;1?' ngﬁeﬁg};i Axlenrvlna E\%g::n Kszt}r]?saln Validasyon BSe;theh gll(g?, Slokgr Spkﬁr
Teknigi Sayisi

VAR CLARE - G20 YOK eso 4 0.1 8 8970 8132 97.63

VAR CLAHE T((:_;ngg)?g YOK 850 4 0.1 16 9079 8134 97.80

VAR CLAHE T%I_Szg)?g YOK 850 4 0.1 32 8960 8111 97.60

CLAHE 0n isleme teknigi kullanilarak farkli batch size’lar ile model basarisi
incelendiginde 16’lik batch size ile egitilen model %90.79 Dice, %81.34 loU ve %97.80
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PA degerleriyle hem IoU hemde PA agisindan en yiiksek skorlari saglamigtir. 8’lik
batch size %89.70 Dice ve %81.32 IoU ile oldukg¢a basarili olsa da bazi siniflandirma
detaylarinda kiigiik eksiklikler gézlemlenmistir. 32’lik batch size modelinde ise tiim
metrikler daha diisiik ¢ikmustir. Bu durum biiyiik batch size degerlerinin bazi lokal
detaylar1 belirlemede yetersiz kalabilecegini gostermektedir. Elde edilen sonuclar dental
simiflandirma gibi hassas uygulamalarda orta biiyiikliikte batch size degelerinin daha
dengeli ve etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.6.’da drnek bir gorsel tzerinde
CLAHE 0n isleme teknigi ve farkli batch size degerleri altinda modelin yaptig

tahminler gorilmektedir.

Test Goruntusu Uzman Etiketi
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Sekil 4.6. CLAHE 06n isleme ve farkli batch size degerleri altinda modelin yaptig1 tahminler a) Orjinal

test gorintusd, b) Uzman etiketi ¢) Batch size : 8, d) Batch size : 16, e) Batch size : 32
Cizelge 4.3.’de CLAHE o0n isleme teknigi kullanilarak farkli validasyon
degerleri altinda model basarisi incelenmistir.

Cizelge 4.3. Validasyon parametresine gore model basar1 sonuglari

Min On On Isleme Veri Egitim  Katman .
Max  Isleme  Parametreleri Artirma  Veri Sayis1  Validasyon Bé}tCh Dice loU PA
Size Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi

VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16

TGS:8x8 850 90.79 81.34 97.80
VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4

TGS:8x8 850 0.2 16 89.87 81.61 97.65
VAR CLAHE CL:2.0 YOK 850 4 0.3 16 8769 7807 97.25

TGS:8x8
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CLAHE o6n isleme teknigi altinda egitim-veri ayrim oraniin model basarisina
etkisi incelendiginde, validasyon orani 0.1 olarak ayrlandiginda model en yiiksek
%90.79 Dice ve %97.80 PA skorlarina ulagsmustir. 0.2 validasyon oraninda loU
skorunun %81.61 ile en yiiksek olmasi, modelin genel segmentasyon alanlarini dogru
belirleyebildigini gosterse de dice skorunun diismesi (%89.87), simif simirlarinda
dogrulugun azaldigini isaret etmektedir. 0.3 validasyon oraninda ise tum metriklerde
dusiis gbzlenmis; bu durum, egitim verisi miktarindaki azalmanin modelin 6grenme
kapasitesini sinirladigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda veri seti biytkligl goz
oniinde bulundurularak daha diisiik validasyon oranlarinin tercih edilmesi segmentasyon
basarisini artirmaktadir. Sekil 4.7.’de farkli validasyon degerli altinda 6rnek bir gérsel
uzerinde CLAHE 6n isleme ile modelin yaptig1 tahminler goriilmektedir.
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Sekil 4.7. CLAHE 6n isleme ve farkli validasyon degerleri altinda modelin yaptigi tahminler a) Orjinal

test goruntusi, b) Uzman etiketi ¢) Validasyon : 0.1, d) Validasyon : 0.2, e) Validasyon : 0.3

Cizelge 4.4.’de min-max normalizasyonun model basarisina etkisi incelenmistir.

Cizelge 4.4. Min-max normalizasyon ile model basar1 test sonuclari

Min On On Tsleme Veri  Egitim  Katman .
Max Isleme  Parametreleri  Artrma  Veri Sayis1  Validasyon BE.‘tCh Dice lou PA
oo Size Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi

VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16

TGS 8x8 850 90.79 81.34 97.80
YOK CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16

TGS:8x8 850 90.08 81.95 97.69
YOK YOK YOK YOK 850 4 0.1 16 89.76 81.42 97.64

VAR YOK YOK YOK 850 4 0.1 16 88.96 80.11 97.45
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Min-Max normalizasyonun model basarisina etkisi incelendiginde, ilk olarak, Min-Max
normalizasyon uygulanmadan egitilen model, %89.76 Dice skoru, %81.40 loU ve
%97.64 PA degerlerini elde etmistir. Normalizasyon uygulandiginda ise %88.96 Dice
skoru, %80.11 IloU ve %97.45 PA olarak gozlemlenmistir. Bu bulgular,
normalizasyonun uygulandigi modelde basarmin distiigiinii géstermektedir. CLAHE
uygulamasmin ardindan elde edilen sonuglarda ise Min-Max normalizasyonun etkisi
kismen degismistir.  Normalizasyon uygulanmis modellerde %90.79 Dice skoru,
%81.34 1oU ve %97.80 PA olarak Oolgiiliirtken, normalizasyon uygulanmamis
modellerde %90.08 Dice skoru, %81.95 loU ve %97.69 PA olmustur. CLAHE sonrasi
degerlere bakildiginda, her iki modelin performansinin birbirine ¢ok yakin oldugu;
ancak normalizasyonun Dice skorunu artirdigi, Ote yandan IoU ve PA degerlerinde
minimal farkliliklar oldugu goriilmektedir. Genel olarak, Min-Max normalizasyonun tek
basma uygulandigi durumda model performansinda ¢ok sinirli veya hafif olumsuz
etkiler gozlemlenirken, CLAHE gibi gelismis kontrast artirma teknikleri ile
kombinasyonunda bu etkinin minimize oldugu ve model basarisinin genel olarak arttigi
sonucuna varilmistir. Bu durum, CLAHE 06n isleme adimimin modelin genelleme
yetenegini destekleyerek normalizasyonun etkisini dengeledigini diisiindiirmektedir.
Sekil 4.8.’de Ornek bir gorsel Uzerinde min max normalizasyon ile egitilen ve

egitilmeyen modellerin yaptigi tahminler gorilmektedir.
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Test Goruntusu Uzman Etiket:
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Sekil 4.8. Min-max normalizasyon ile modelin yaptig1 tahminler a) Orjinal test gortntusi, b) Uzman
etiketi ¢) On igleme : CLAHE Min-Max normalizasyon : Var, d) On isleme : CLAHE Min-Max
normalizasyon : Yok, ¢) On isleme : Yok Min-Max normalizasyon : Yok, f) On isleme : Yok Min-Max

normalizasyon : Var
Cizelge 4.5.°de CLAHE 6n isleme teknigi kullanilarak TGS 4x4 ve farkli CL
degerleri altinda model basaris1 incelenmistir.

Cizelge 4.5. TGS 4x4 ve farkli CL parametresine gore model basar1 sonuglari

Min On On Isleme Veri Egitim  Katman -
. . - . Batch  Dice loU PA
Max Islen}s Parametreleri  Artrma  Veri Sayist  Validasyon Size  Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi
VAR CLAHE CL:1.0 YOK 4 0.1 16
TGS dxa 850 88.12 7876 97.30
VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16
TGS:4x4 850 88.56 79.46 97.42

CLAHE o6n isleme teknigi kullanilarak TGS parametresi 4x4 ve farkli CL
degerleri altinda model basarisi incelendiginde CL parametresi 1.0 olarak
belirlendiginde %88.12 Dice skoru ve %78.76 loU skoru elde edilirken, CL’nin 2.0’a
yukseltilmesiyle bu degerler sirasiyla %88.56 ve %79.46’ya yiikselmistir. PA skoru da
%97.30°dan %97.42°ye ¢ikmistir. Bu artis daha belirgin kontrast sayesinde modelin dis
konturlarmi daha etkili ayirt edebildigini gostermektedir. Bu dogrultuda CL 2.0 degeri



33

dis segmentasyonu i¢in daha uygun bir kontrast sinirt sunmustur. Sekil 4.9.’da 6rnek bir

gorsel tzerinde farkli CL degerleri altinda modelin yaptig1 tahminler goriilmektedir.

Test Goruntusu Uzman Etiketi
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Sekil 4.9. CLAHE o6n isleme ve farkli CL degerleri altinda modelin yaptigi tahminler a) Orjinal test
gorintisi, b) Uzman etiketi ¢) CL : 1.0,d) CL : 2.0

Cizelge 4.6.°da CLAHE 06n isleme teknigi kullanilarak TGS 8x8 ve farkli CL
degerleri altinda model basaris1 incelenmistir.

Cizelge 4.6. TGS 8x8 ve farkli CL parametresine gére model basar1 sonuglari

Min On On Isleme Veri  Egitim  Katman .
Max [sleme  Parametreleri  Artrma  Veri Sayist  Validasyon Be}tch Dice loU PA
oo Size Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi
VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16
TGS'8x8 850 90.79 81.34 97.80
VAR CLAHE CL:3.0 YOK 4 0.1 16
TGS:8x8 850 37.15 2281 90.74

CLAHE 0n isleme teknigi kullanilarak TGS parametresi 8x8 ve farkli CL
degerleri altinda model basarisi incelendiginde CL parametresi 2.0 iken %90.79 Dice,
%81.34 loU ve %97.80 PA skoruyla yiksek bir basari elde edilmistir. Ancak CL
parametresi 3.0 ile model egitildiginde yapisal biitinliik biiyiik 6l¢tide kaybolmus, dis
konturlar1 bozulmus ve dis bolgelerinin bir kismi simiflandirilamamistir. Bu bulgular,
CL degerinin asirt artirilmasinin  model performansini ciddi derecede olumsuz
etkileyebilecegini ve optimum deger seciminin kritik oldugunu gostermektedir. Sekil
4.10.’da Ornek bir gorsel tzerinde farkli CL degerleri altinda modelin yaptig1 tahminler

gorulmektedir.
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Sekil 4.10. CLAHE 6n isleme ve farkli CL degerleri altinda modelin yaptig1 tahminler a) Orjinal

test goéruntusd, b) Uzman etiketi ¢) CL : 2.0,d) CL : 3.0

Uzman Etiketi
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Cizelge 4.7.°de CLAHE 6n isleme teknigi altinda CL 2.0, TGS 8x8 olarak

ayarlanip, veri seti sayisinin farkli veri artirma yoOntemleri ile model basarisi

incelenmistir.

Cizelge 4.7. Veri artirma yontemlerine gére model basar1 sonuglari

Min On On Isleme Veri Egitim  Katman .
. . - - Batch  Dice loU PA
Max Islerp? Parametreleri  Artirma Veri Sayist  Validasyon Size  Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi
VAR CLAHE CL:?.O Aynalama 1700 4 0.1 16 9102 8351 97.86
TGS:8x8
VAR CLAHE CL:2.0 10 derece 4
TGS 88 déndiirme 2550 0.1 16 90.08 81.95 97.73
VAR CLAHE CL:?.O Kaydirma 2550 4 0.1 16 0004 8188 97.63
TGS:8x8
VAR CLAHE CL:2.0 5 derece 4 0.1
TGS 8x8 déndiirme 2550 16 87.94 7848 97.27

CLAHE on isleme teknigi altinda CL 2.0, TGS 8x8 olarak ayarlanip, veri seti

sayisinin  farkli veri artirma yontemleri ile egitim veri sayisi artirilarak model

egitilmistir. Aynalama yontemiyle artiritlmis 1700 veri ile elde edilen %91.02 Dice ve

%83.51 loU skorlari, bu yontemin siniflandirma basarisin1 artirmada en etkili yontem

oldugunu gostermektedir. 10 derece dondiirme ve X ekseni kaydirma gibi geometrik

doniistimlerle elde edilen veri setlerinde de yiiksek skorlar elde edilmis (%90.08-

%90.04 Dice), ancak bu yontemler aynalama kadar etkili olmamistir. 5 derece

dondirme ile elde edilen sonuglar ise en disiik degerlere sahiptir (%87.94 Dice). Bu
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durum Kkucuk agili dontsiimlerin model Ogrenmesine katkisinin smirli oldugunu
gostermektedir. Elde edilen sonuglar dis siniflandirma gibi yapisal simetri igeren tibbi
goruntd  analizlerinde aynalama gibi simetri tabanli veri artirma yontemlerinin
smiflandirma basarisimi artiracagini gostermektedir. Sekil 4.11.’de 6rnek bir gorsel
uzerinde farkli veri artirma teknikleri ile CLAHE o6n isleme kullanilarak egitilen

modellerin yaptigi tahminler gérilmektedir.
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Sekil 4.11. CLAHE 6n isleme ve farkli veri artirma yontemleri altinda egitilen modellerin
yaptig1 tahminler a) Orjinal test goriintlsi, b) Uzman etiketi c) Aynalama, d) 10 derece déndiirme, e)

Kaydirma, f) 5 derece déndiirme

Cizelge 4.8.’de Adaptif otsu 6n isleme teknigi ile farkli BB degerleri altinda

model basaris1 incelenmistir.

Cizelge 4.8. Farkli BB degerleri i¢in Adaptif Otsu 6n isleme teknigi ile model basar1 sonuglari

Min On On Isleme Veri Egitim  Katman .
: . - . Batch  Dice loU PA
Max Islen??. Parametreleri  Artrma  Veri Sayist  Validasyon Size  Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi
VAR AS?ST” BB:7x7 YOK 850 4 0.1 16 8918 8048 97.47
VAR AS?ST” BB:9x9 YOK 850 4 0.1 16 8926 8061 97.46
VAR  Adaptif BB:11x11 YOK 850 4 0.1 16 8768 78.06 96.96

otsu
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Adaptif otsu 6n isleme teknigi ile yapilan esikleme islemlerinde blok boyutunun
simiflandirma basarisina etkisi incenmis BB : 9x9 olarak ayarlandiginda %89.26 Dice,
%80.61 loU ve %97.46 PA skorlarina ulasarak en yiksek basariyr gostermistir. Daha
kiiglik blok boyutu olan 7x7 olarak ayarlandiginda basar1 %89.18 Dice ve %80.48 loU
ile benzer seviyede kalirken, blok boyutunun 11x11°e ¢ikarilmasiyla smiflandirma
dogrulugu diismiis ve dice skoru %87.68’e¢ gerilemistir. Gorseller Uzerinden
bakildiginda BB 9x9 ile egitilen modelde yapilan tahminlerin uzman etiketleriyle
ortiisme diizeyinin daha yiiksek oldugu goriiliirken, BB 11x11 ile baz1 dis konturlarinin
yeterince belirgin olmadig1 gézlemlenmistir. Bu sonuclar adaptif otsu 6n isleme
yonteminin parametrelerinin dikkatli se¢ilmesinin siniflandirma basaris1 agisindan kritik
oldugunu gostermektedir. Sekil 4.12.’de adaptif otsu 6n isleme yontemi ve farkli BB

degerleri altinda egitilen modellerin yaptig: tahminler gortintilenmektedir.

Uzman Etiketi

(© @ ©)
Sekil 4.12. Farkli BB degerleri igin Adaptif otsu 6n isleme teknigi altinda egitilen modellerin

yaptig1 tahminler a) Orjinal test goriintlst, b) Uzman etiketi c) BB : 7x7, d) BB : 9x9, e) BB : 11x11

Otsu 6n isleme yontemi kullanilarak model egitildiginde PA skor altinda model
basaris1 %96.06, Dice skor %83.31 ve loU skor %71.40 olarak goriilmiistiir. Bu
degerler, CLAHE, adaptif otsu yada veri artirma gibi tekniklerle egitilen modelin
altinda kalmaktadir. Otsu yonteminin global bir esikleme teknigi olmasi, gorintiideki
lokal kontrast farkliliklarini dikkate almamasi nedeniyle simif dogrulugunu olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu durum dental panaromik goérintilerin analizinde lokal kontrasta
duyarl1 6n isleme yontemlerinin tercih edilmesinin model basarisini artiracagin
gostermektedir. Sekil 4.13.de 6rnek bir gorsel Uzerinde otsu 6n isleme yapilarak

egitilen modelin yaptigi tahminler gosterillmektedir.



37

Test Goruntusu Uzman Etiketi Tahmin
— — 0

30
100
150
200

250
° 30 1000 130 200 230 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Sekil 4.13. OTSU 6n isleme yapilarak egitilen modelin yaptigi tahmin

Hibrit olarak 6nce CLAHE sonra adaptif otsu filtreleme uygulanarak model
egitilmis, CLAHE i¢in CL 2.0 ve TGS 8x8 ayarlanmus, adaptif otsu i¢cin BB 9x9 ED 2.0
olarak ayarlanmis %97.38 PA skor, %89.05 Dice skor ve %80.26 IoU skor olarak
Olgtilmistiir. Bu skorlar adaptif otsunun tek basina kullanildigi durumla benzer olup,
CLAHE’nin kontrast artiric1 etkisinin sinirh katki sagladigimi gostermektedir. Hibrit
yaklagim, Ozellikle disiik kontrastli bdlgelerde esikleme hassasiyetini artirsada,
simiflandirma basarisinda belirgin bir artis saglamamistir. Bu durum adaptif otsunun
lokal yapilari zaten yeterince dikkate aldigimi ve CLAHE ile elde edilecek
tyilestirmelerin model basarisim1 ¢ok etkilemedigini gostermektedir. Sekil 4.14.°de
ornek bir gorsel tzerinde hibrit 6nce CLAHE sonra adaptif otsu 6n isleme yapilarak

egitilen modelin yaptigi tahmin gortilmektedir.
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Sekil 4.14. Hibrit 6nce CLAHE sonra adaptif OTSU 6n igleme yapilarak egitilen modelin yaptigi tahmin
Cizelge 4.9.°da dikkat bloklar1 kullanilarak egitilen Attention U-Net model
basaris1 incelenmistir.

Cizelge 4.9. Dikkat bloklari ile egitilen model test seti bagar1 sonuglari

Min On On Isleme Veri Egitim  Katman .
Max  Isleme  Parametreleri Artirma Veri Sayis1  Validasyon Ba_ltch Dice lou PA
o Size Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi
VAR CLAHE CL:20 YOK 4 0.1 16
TGS 8x8 850 91.01 8351 97.86
VAR CLAHE CL:2.0 Aynalama 44, 4 0.1 16 89.97 8L77 97.65
TGS:8x8

CLAHE 6n isleme yontemi kullanilarak veri artirma yapilmadan egitilen

modelde Dice skor %91.01, loU skor %83.51 ve PA skor %97.86 oraninda basari
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gostermistir. Bu durum CLAHE 6n isleme ile modelin dis sinirlarini daha belirgin
olarak algilamasina olanak tanidigina ve dikkat bloklarinin bu iylestirilmis kontrast
bilgisine odaklanarak etkin bir bigimde siniflandirma gergeklestirdigini gostermektedir.
CLAHE 06n islemeye ek olarak aynalama ile veri artirma uygulanan modelde ise %89.97
Dice skor, %81.77 loU skor ve %97.65 PA skor olarak gozlemlenmistir. Bu durum
Ozellikle veri artirma yoOnteminin siniflandirma basarisi agisindan bir diisiise neden
oldugunu gostermektedir. Panaromik dis goriintiilerinin yapisal simetrisine ragmen bazi
anatomik ¢esitliliklerin model tarafindan 6grenilmesini zorlastirabilecegini veya
artirilan 6rneklerin modele ek giiriiltl kazandirdigini gostermektedir. Bununla birlikte,
her iki durumdada dikkat bloklari, modelin sinirli kontrast farklarina ragmen anlaml
bolgelere odaklanmasina yardimci olarak genel performans agisindan olumlu sonuglar
tiretmistir. Ozellikle PA skorun her iki durumda da %97 nin iizerinde olmasi, modelin
tim goruntd Gzerinde ylksek dogrulukla tahmin yapabildigin ancak sinif bazli
hassasiyetin (dice ve IoU) veri artirma ile kismen etkiledigini gostermektedir. Sekil
4.15.’te ornek bir gorsel Uzerinde dikkat bloklar1 kullanilaran egitilen U-Net modelin

yaptig1 tahmin goriilmektedir.

Uzman Etiket:

] @
Sekil 4.15. Dikkat bloklari ile egitilen modelin yaptigi tahmin a) Orjinal test géruntiist, b) Uzman etiketi

¢) Veri artirma : Yok, d) Veri artirma : Aynalama
Sekil 4.16.’da Attention U-Net model ile dikkat bloklar1 kullanildiktan sonra

egitime giren Ornek bir goriintiiniin egitim sirasinda siniflandrima i¢in odaklandigi
bolge goriilmektedir. Is1 haritasinda goriildigii iizere model segmentasyon sirasinda
agirlikl olarak alt ve iist cene bolgesinde bulunan islere yogunlastigi goriilmektedir. Bu
durum modelin egitim sirasinda dikkat bloklar1 ile anlamli ve amaca uygun sekilde

dogru bolgelere odaklanildigini gostermistir. Alt ¢cene bolgesindeki belirgin kirmiz ve
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turuncu tonlar segementasyon kararinin bu boélgedeki aktivasyonlara dayandigini
gostermektedir. Bununla birlikte modelin karar verdigi bolgeler ile tahmin edilen maske
arasinda gilclii bir Ortlisme bulunmaktadir. Bu Ortlisme modelin  segmentasyon
ciktilarinin sadece sayisal metriklerle degil, ayn1 zamanda agiklanabilirlik agisindan da

tutarli oldugunu gostermektedir.

U
My

Giris Gorseli Tahmin Maskesi Is1 Haritas

Al

Sekil 4.16. Modelin egitim sirasinda odaklandigi bolgeler
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda veri Onisleme veri artirma dikkat bloklar1, 1s1 haritalar1 ve
U-Net modelinin farkli kombinasyonlariyla panaromik radyografilerde dis
segmantasyonu gerceklestirimistir. Sekil 5.1.°de farkli 6n isleme tekniklerinin model

siiflandirma basarisi iizerindeki etkileri karsilastirilmistir.

Sekil 5.1. On isleme yontemlerine gore smiflandirma basarilari

100

95
a0 ——

85 —
80
75 —
70
65

015U CLAHE Adaptif OTSTU CLAHE +Adaptif
015U

—+— Dice Skor —=— loU Skor PA Skor

Sekil 5.1 incelendiginde sadece otsu yOntemi ile 6n isleme diisiik performans
sergilemis (%83.31 Dice, %71.40 IoU ve 96.06 PA), bu durum global esikleme
yontemlerinin lokal detaylar1 yakalamakta yetersiz kaldigini gostermistir. CLAHE
yontemiyle kontrast artirildiginda siniflandirma basarisi 6nemli derecede artmistir
(%90.79 Dice, %81.34 1oU ve %97,8 PA). Adaptif otsu yontemi de benzer sekilde
yuksek basari gostermis (%89.26 Dice, %80.61 ToU ve %97.46 PA), lokal esikleme
yaklagimmin etkili oldugunu ortaya koymustur. Bu iki yontemin birlikte kullanildig:
hibrit yapida (%89.05 Dice, %80.26 IoU ve %97.38 PA), basar1 adaptif otsu ile benzer
seviyelerde kalmistir. Sonuglar dental panoromik goriintiilerde lokal yapilarin
belirginlestirilmesine yonelik on isleme tekniklerinin (6zellikle CLAHE ve adaptif otsu)
model dogrulugunu artirdigini, ancak hibrit yaklagimlarin her zaman ek fayda

saglamadigin1 géstermektedir.
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Sekil 5.2.°de farkli veri artirma yontemlerinin CLAHE 6n isleme ile model

siiflandirma basarisi tizerindeki etkileri karsilagtirilmistir.

Sekil 5.2. Veri artirma ydntemlerine gore siniflandirma basarilari
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Veri artirma yoOntemleri arasinda aynalama, en az veriyle en iyi basariy1
saglamistir. Bu durum, modelin dental panoromik goruntilerdeki yapisal simetri den
gucli bir sekilde faydalanabildigini gostermektedir. Dondiirme ve kaydirma gibi
geometrik doniisimlerde basariyr artirmakta etkili olmustur. Fakat aynalama kadar
biiyiik bir etki saglamamstir. Ozellikle 5 derece dondiirme gibi kiiclik acilarla
dondirme, yeterince gesitlilik saglayamamis ve basarida diisiise yol agmustir. Bu
nedenle veri artirma stratejisi planlanirken, sadece miktar degil anlamsal gesitlilikte g6z
ontinde bulundurulmalidir.

Orijinal veri seti ile herhangi bir veri 6n isleme ve veri artirma yontemi
kullanilmadan katman sayilarinin model basarisina etkisi incelendiginde katman sayis1 4
olarak ayarlandiginda ise en optimum katman sayisina ulasan model %97.45 PA skor
basarisi ile en yliksek model basarisina ulagmastir.

CLAHE o0n isleme teknigi CL : 2.0 TGS 8x8 ayarlanarak farkli batch size
parametreleri altinda model egitildiginde 16 batch size igin en optimum sonu¢ %97.80
PA skor basarist ile elde edilirken, batch size’in 8’e disiiriiliip yada 32’ye yiikseltidigi
durumlar i¢cin model basarisinin diistiigti goriilmektedir. CL : 2.0 TGS 8x8 ayarlanarak
farkli validasyon degerleri altinda model egitildiginde, validasyon i¢in veri sayisi
artirildiginda model basarisinin diistiigii goriilmustiir. TGS : 4x4 olarak ayarlanip farkli
CL degerleri altindan model egitildiginde CL degerinin 1.0°’dan 2.0’a yUkseltildiginde
model basarisinin arttigr goriilmiistiir. TGS : 8x8 olarak ayarlandiginda CL degeri
2.0’dan 3.0’a yiikseltildiginde model basarisinin diistiigii gézlemlenmistir. CL degerleri

ve TGS degerlerinin gozlemlendigi 4 farkli model egitimi igin yapilan calismada
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CLAHE 6n isleme teknigi i¢in en basarili CL degeri 2.0 TGS degeri 8x8 olarak
gozlenmistir. CL : 2.0 ve TGS :8x8 olarak ayarlanip farkli veri artirma teknikleri
kullanilarak model egitildiginde en basarili yontem aynalama olarak g6zlemlenirken
aynalama veri artirma yontemini sirasiyla, 10 derece dondiirme, kaydirma ve 5 derece
dondirme takip etmektedir.

OTSU 0n isleme teknigi kullanilarak model egitildiginde %96.06, Dice skor
%83.31 ve loU skor %71.40 model basarisi elde etmesine karsin adaptif otsu 6n isleme
tekniginin daha basarili sonuglar elde ettigi goriildiigli i¢in adaptif otsu on isleme
yontemine odaklanilmistir. Adaptif otsu on isleme teknigi kullanilarak farkli BB
degerleri altinda model egitildiginde BB degeri arttikca model basarisinin distigii
gbzlemlenmistir.

Hibrit olarak énce CLAHE 6n isleme ve sonra adaptif otsu 6n isleme teknigi
kullanilarak model egitildiginde model basaris1 diistiigii icin hibrit yontem yerine en

basarili CLAHE 6n isleme ile model basarisini artirmak i¢in ¢alismalar yapilmistir.

Dikkat bloklar1 kullanilarak model egitimleri incelendiginde dogru veri 6n
isleme yaklasimi secilip model egitildiginde veri artirmaya ihtiya¢ kalmadan daha kisa
strede daha az veri ile model basarisinin arttigi gézlemlenmistir. Cizelge 5.1.’de de
goruldigii tizere farkli veri artirma teknikleri CLAHE, adaptif OTSU gibi 6n isleme en
basarili sonuca dikkat bloklari kullanilarak egitilen attention U-Net modelde CLAHE 6n
isleme CL : 2.0 TGS : 8x8 egitilen modelde %91.01 Dice skor, %83.51 loU skor ve
%97.86 PA skor ile ulagildig1 gézlemlenmistir. Dikkat bloklar1 kullanilmadan egitilen
U-Net modelde ise aynalama yontemi ile veri artirma yapilarak ve CLAHE 6n isleme
kullanilarak egitilen modelde %91.02 Dice skor, %83.51 loU skor ve %97.86 Pa skor

ile ulasildig1 gozlemlenmistir.
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Model Min On On Isleme Veri Egitim  Katman .
Max Isleme Parametreleri Artirma Veri Sayist  Validasyon Bthh Dice loU PA
oo Size Skor  Skor  Skor
Teknigi Sayisi
U-Net VAR CLAHE CL:?.O Aynalama 1700 4 0.1 16 9102 8351 97.86
TGS:8x8
Attention VAR  CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16
U-Net TGS:8x8 850 91.01 8351 97.86
U-Net VAR CLAHE CL:?.O YOK 850 4 0.1 16 9079 8134 97.80
TGS:8x8
U-Net YOK CLAHE CL:?.O YOK 850 4 0.1 16 90.08 8195 97.69
TGS:8x8
U-Net VAR CLAHE CL:2.0 10 derece 4
TGS 88 déndarme 2550 0.1 16 90.08 8195 97.73
Attention VAR CLAHE CL:2.0 Aynalama 4
U-Net TGS 88 1700 0.1 16 89.97 8177 97.65
U-Net VAR CLAHE CL:?.O YOK 850 4 02 16 89.87 8161 97.65
TGS:8x8
U-Net VAR CLAHE CL::2.0 Kaydirma 2550 4 0.1 16 90.04 8188 97.63
TGS:8x8
U-Net VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4
TGS:8x8 850 0.1 8 89.70 81.32 97.63
U-Net VAR CLAHE CL:?.O YOK 850 4 0.1 32 89.60 8111 97.60
TGS:8x8
U-Net VAR AS?STIf BB:7x7 YOK 850 4 0.1 16 89.18 8048 97.47
U-Net VAR Ag?s?}lf BB:9x9 YOK 850 4 0.1 16 89.26 80.61 97.46
U-Net VAR YOK YOK YOK 850 4 0.1 16 88.96 80.11 97.45
U-Net YOK YOK YOK YOK 850 4 0.1 16 89.76 81.42 97.64
U-Net VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16
TGS 4x4 850 88.56 79.46 97.42
U-Net VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.1 16
+Adaptif TGS:8x8 850 89.05 80.26 97.38
otsu BB:9x9
U-Net VAR CLAHE CL:1.0 YOK 4 0.1 16
TGS 4x4 850 88.12 7876 97.30
U-Net VAR CLAHE CL:2.0 YOK 4 0.3 16
TGS:8x8 850 87.69 78.07 97.25
U-Net VAR CLAHE CL:2.0 5 derece 4 0.1
TGS 8x8 déndirme 2550 16 87.94 7848 97.27
U-Net VAR Ag?spzjtlf BB:11x11 YOK 850 4 0.1 16 8768 78.06 96.96
U-Net VAR OTSU YOK YOK 850 4 0.1 16 83.31 71.40 96.06
U-Net VAR CLAHE CL:.3.0 YOK 850 4 0.1 16 3715 2281 9074
TGS:8x8
U-Net VAR YOK YOK YOK 850 5 0.1 16 65.25 48.42 90.03
U-Net VAR YOK YOK YOK 850 3 0.1 16 00.21 00.10 88.12
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Sekil 5.3. Test seti lizerinden yapilan tahminler a)Veri 6n isleme CLAHE CL : 2.0 TGS : 8x8, dikkat
bloklar ile egitilen modelin yaptigi tahmin, b)Veri 6n isleme CLAHE CL : 2.0 TGS : 8x8, veri artirma
aynalama ile egitilen modelin yaptig1 tahmin, c)Veri 6n isleme CLAHE CL : 2.0 TGS : 8x8, veri artirma

olmadan egitilen modelin yaptig1 tahmin

Sekil 5.3’te egitilmis model ile yapilan tahminlere dair en basarili ilk 3 sonug
gorulmektedir.
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Sekil 5.4. En bagarili modelin egitim dogrulugu ve egitim kayb1 grafikleri

Sekil 5.4.’de en basarili modelin egitim kaybi ve egitim dogrulugu grafikleri
verilmistir. Egitim kaybi (training loss) egrisi, ilk epok’lardan itibaren hizli bir azalis
gostermis ve 100. epok sonunda oldukea diisiik degerlere ulasmistir. Bu durum, modelin
egitim verisi lizerinde basarili bir 6grenme gerceklestirdigini gostermektedir. EZitim
dogrulugu (training accuracy) grafiginde ise egitim egrisi %93 seviyelerine ulasarak
duzenli ve istikrarli bigimde arttigi gorulmiistiir. Genel olarak, modelde ani kugcik
dalgalanmalar olsada modelin genel basarisina etki etmedigi goriilmiistiir. Egitim kayb1
diizenli olarak azalmis ve egitim dogrulugu hizl sekilde yiikselerek modelin basarili bir

sekilde 6grenme gergeklestirdigi goriilmiistiir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Radyografik dis goriintiileri kullanilarak dis tespiti i¢in yapilan bu ¢alismada
literatlir taramalarinda yiiksek basar1 elde edilmis veri 6n isleme yontemleri ve U-Net
DO modeli kullanilmustir. Farkli veri 6n isleme ve veri artirma islemleri yapilarak veri
seti hazir hale getirilmistir. Bu islemlerin ardindan model egitimleri farkli yontemler
kullanilarak (dikkat bloklari, klasik U-Net) yapilmis ve egitilen model ve goriintiiler
bilgisayar ortamina kaydedilmistir. Model egitimleri tamamlandiktan sonra performans
degerlendirme metrikleriyle modelin guvenilirlik sonuglar: hesaplanmustir. Is1 haritalar:
kullanarak modelin odaklandig1 bolgeler yorumlanmustir.

Dis tespiti i¢in yapilan bu calismada farkli veri 6n isleme ve veri artirma
teknikleri kullanilarak veri setine uygun optimizasyon parametreleri verildiginde
CLAHE ve adaptif OTSU gibi 6n isleme tekniklerinin ve farkli sentetik veri artirma
tekniklerinin model basarisini artirdigi goriilmistiir. Dikkat bloklar1 kullanilarak egitilen
U-Net modelde, model egitimi siirecinde modelin daha dogru noktalara odaklanarak
model basarisinin  arttigi  gozlemlenmistir. Gelecekte yiiriitiillecek ¢alismalarda,
goruntulerin yonli (oriyantasyon) duyarliligin1 koruyacak sekilde tasarlanmig, daha
gelismis ve optimize edilmis veri artirma yontemlerinin uygulanmasinin faydali olacagi
diistiniilmektedir. Bu baglamda, 6zellikle elastik deformasyon (elastic deformation),
mixup teknigi ve rastgele kirpma (random cropping) gibi yontemlerin kullanilmasi
planlanmaktadir. S6z konusu tekniklerin, modelin egitim verisi lizerindeki ¢esitliligi
artirarak asirt uyum (overfitting) riskini azaltmasi, farkli pozisyon, dlgek ve bigim
varyasyonlarina kars1 daha yiiksek bir genelleme kabiliyeti kazandirmasi
beklenmektedir. Ayrica, bu veri artirma yaklagimlarinin, segmentasyon gorevlerinde
sinir ¢izgilerinin daha dogru belirlenmesine ve dolayisiyla modelin piksel diizeyinde
hassasiyetinin artirllmasina katki saglayacag diistintilmektedir. Tufts veri seti Gizerinden
yapilan bu ¢aligmada en yiiksek basart CLAHE 06n isleme, aynalama ile veri artirma ve
U-Net yontemlerinin kombinasyonuyla %91.02 Dice, %83.51 loU ve %97.86 PA skor

olarak elde edilmistir.

Calismada, kisisel verilere erisimin kisitli oldugu kiigiik 6lgekli veri setlerinde,
kapsamli veri Onisleme ve sentetik veri artirma yaklasimlariyla desteklenen DO
modellerinin kullanilmasinin, elde edilen sonuglarin dogrulugu ve giivenilirligine

onemli olciide katki sagladigi  goriilmiistiir.  Ozellikle veri  kalitesinin ~ ve
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erigilebilirliginin disiik oldugu ortamlarda, segmentasyon tabanli bu tiir sistemlerin
gelistirilmesi, saglik galisanlarinin is yukinl azaltarak daha tutarli karar sireglerine
yonelmelerine imkan tanryabilir. Bununla birlikte, bu katkinin diizeyi, biiylik olgiide
uygulanan Onisleme adimlarinin etkinligi, elde edilen segmentasyon ¢iktilarinin
dogrulugu ve bu c¢iktilarinin klinik streglere entegrasyon basarisi ile iliskilidir. Bu
cercevede, giiclii Onisleme stratejileriyle desteklenen DO tabanli yapay zeka
yaklasimlarinin, gelecekte daha guvenilir ve strdurilebilir ¢oziimler sunma potansiyeli

tasidig1 degerlendirilmektedir.
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