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ÖZET 

 

YOLOV7 ALGORİTMASI İLE DİŞ RÖNTGENLERİNDE LEZYON VE 

ÇÜRÜK TESPİTİ 

 

ERSAN, Safiye 

Yüksek Lisans, Biyomedikal Mühendisliği Bölümü 

Danışman: Doç. Dr. Cafer BUDAK 

Şubat 2024, 65 sayfa 

 

Sağlık sektörü, derin öğrenme algoritmalarının kullanımı sayesinde teşhislerin daha tutarlı 
hale getirilmesi ve başarılı sonuçların elde edilmesi konusunda büyük ilerlemeler 
kaydetmektedir. Diş sağlığı açısından, diş iltihapları zaman içinde dişlerde çürüklere neden 

olmaktadır. Diş bakımına özen gösterilmediğinde, zamanla kişinin ağzında bakteriler oluşur. 
Bu bakteriler gıdalarla birleşerek diş minesine zarar verir ve diş çürükleri meydana gelir. Diş 
çürükleri yaşamımızı olumsuz yönde etkileyen önemli bir sağlık problemi olarak karşımıza 
çıkmaktadır. Yakın zamana kadar iltihaplı dişler, diğer bölgelere zarar vermesini önlemek 
amacıyla hemen çekilirdi. Günümüzde görüntüleme yöntemlerinin gelişmesiyle birlikte diş 
kayıplarını engellemek için çeşitli tedavi yöntemleri uygulanıp, başarı oranı artmıştır.  
Çürüklerin ve lezyonların teşhisi genellikle diş röntgen görüntüleri çekilerek yapılır. Ancak 
bu tür teşhisler, uzman kişiler tarafından gerçekleştirildiğinde dahi farklılık 
gösterebilmektedir. Bu nedenle, derin öğrenme temelli yaklaşımlardan yararlanma ihtiyacı 
doğmaktadır. Bu çalışmada, diş röntgenlerinde YOLOv7 tabanlı bir derin öğrenme 
algoritması kullanılarak lezyon ve çürüklerin otomatik olarak tespiti amaçlanmıştır. Uzman 
bir diş hekimi tarafından işaretlenmiş 400 adet panoramik diş röntgen görüntüsü 
kullanılmıştır. Bu işaretleme, lezyon ve çürük bölgelerinin hassas bir şekilde tanımlanmasını 
sağlamıştır. Daha sonra, bu görüntüler Roboflow platformunda YOLOv7 formatına 
dönüştürülmüş ve modelin eğitimi için kullanılmıştır. YOLOv7 algoritması, bu veriler 
üzerinde eğitilmiş ve diş röntgenlerindeki lezyonları ve çürükleri yüksek bir doğrulukla 

tanıma yeteneği sergilemiştir. Modelin performansı kesinlik, hatırlama, mAP gibi 
performans metrikleri kullanılarak değerlendirilmiş ve %38 ortalama kesinlik (mAP) değeri 
elde edilmiştir. Elde edilen sonuçlar, sağlık kurumları arasında teşhis tutarlılığını artırabilir, 
kişisel yorumlama hatalarını en aza indirebilir ve tedavi planlarını daha etkili hale getirebilir. 

Anahtar Kelimeler: Nesne tanıma, YOLOv7, Diş lezyonu tespiti, Derin öğrenme 
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ABSTRACT 

 

LESION AND CARIES DEDECTION IN DENTAL X-RAYS WITH YOLOV7 

ALGORITHM 

  

ERSAN, Safiye 

Master of Science in Department of Biomedical Engineering 

Supervisor: Doç. Dr. Cafer BUDAK 

February 2024, 65 pages 

 

The healthcare sector has made significant advancements in achieving more consistent 

diagnoses and successful outcomes through the utilization of deep learning algorithms. In the 
context of oral health, dental inflammations over time can lead to the development of 

cavities in teeth. When care is not taken for dental care, bacteria form in the person’s mouth 

over time. This bacteria combine with food to damage tooth enamel and tooth decay occurs. 
Tooth decay is an important  health problem that negatively affects our lives. Until recently 

inflamed teeth are immediately removed to prevent damage to other areas. Nowadays, with 

the development of imaging methods, various treatments have been used to prevent tooth 

lose and the success rate has increased. The diagnosis of these cavities and lesions are 
usually diagnosed by taking dental X-ray images. However, even when performed by expert 

professionals, such diagnoses may exhibit variations. Hence, there arises a need for 

leveraging deep learning-based approaches. This study aims to automatically detect lesions 
and cavities in dental X-ray images using a YOLOv7-based deep learning algorithm. Four 

hundred panoramic dental X-ray images, meticulously annotated by an expert dentist, were 

employed for this purpose. This annotation ensured precise delineation of lesion and cavity 
regions. Subsequently, these images were transformed into YOLOv7 format using the 

Roboflow platform and utilized for model training. The YOLOv7 algorithm was trained on 

this dataset and demonstrated a high level of accuracy in identifying lesions and cavities in 

dental X-ray images. The performance of the model was evaluated using performance 
metrics such as precision, recall and mAP resulting in an average precison(mAP) of 38%. 

The obtained results have the potential to enhance diagnostic consistency among healthcare 

institutions, minimize personal interpretation errors and optimize treatment plans. 

Keywords: Object dedection, YOLOv7, Dental lesion dedection, Deep learning  
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1. GİRİŞ 

Diş hekimliği, ağız içi hastalıkların teşhisi ve tedavisiyle ilgilenen hızla gelişen bir 

sağlık dallıdır. Ağız hastalıkları, dünya genelinde her yaştan kesimi etkileyen ve en 

sık görülen hastalıklar arasında yer alır. Bu kapsamda diş çürükleri, en sık görülen 

ağrılı diş hastalıklarından biridir (Datta vd., 2019). Ağız hastalıklarından en yaygın 

olanı kronik enfeksiyöz olan diş çürükleridir. Diş çürüğü, plaktaki 

mikroorganizmaların neden olduğu dişlerin sert dokularını etkileyen bir hastalık 

olarak tanımlanmaktadır. Amerika Birleşik Devletleri’nde (ABD) diş çürüğü 

prevalansı, 2-11 yaş grubu çocuklarda %41, 6-19 yaş grubu çocuk ve ergenlerde %42 

ve 20 yaş üstü yetişkinlerde yaklaşık %90 arasındadır (Lee vd., 2018). Çin’de ise 

yetişkinlerde bu oran 35-44 yaş grubunda %89, 55-64 yaş grubunda ise %95,6 

olduğu bildirilmiştir (Ding vd., 2021). Ayrıca dünya çapında yaklaşık 3,5 milyar 

insanın ağız hastalığından mustarip olduğu ve bu hastalıkları tedavi etmenin 

doğrudan maliyetinin 298 milyar dolar olduğunu bildiren hastalık yükü araştırmaları 

mevcuttur. Bu araştırmalar diş çürüklerinin büyük bir sosyal ve ekonomik yüke 

neden olduğunu da göstermektedir (Zhu vd., 2022).  

 

Diş çürüklerine sıklıkla “defect” adı verilirken, “lezyon” ise vücutta çeşitli 

hastalıkların neden olduğu doku ve organ değişikliklerini ifade eder. Bu çürükler 

bakterilerin neden olduğu diş enfeksiyonlarının sonucunda ortaya çıkar (Majanga ve 

Viri, 2022).  Çürük sinirlere ulaştığında, kök ucunda lezyon oluşmaya başlar. Tedavi 

edilmediği zaman çürüğün boyutu artar ve enfeksiyon dentin tabakasında yayılır. 

Enfeksiyon pulpa bölgesine ulaştığında da acı verici hale gelir. Daha sonra diş 

hekiminin görüşüne göre dolgu yapılır ya da diş çekilir. Bazı durumlarda ağrı 

rahatsızlık, şekil bozukluğu ve hatta ölüm gibi ciddi sorunlara yol açabilir. Bu 

sebeple, bu çürüklerin kötüleşmesini ve diş kayıplarını engellemek için erken teşhis 

ve tedavi kritik öneme sahiptir. Bu nedenle, diş hekimleri için röntgen görüntüleri 

incelenirken çürüklerin doğru olarak tespit edilmesi önem arz etmektedir. 
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Şekil 1.1 Sağlıklı diş ve enfekte diş gösterimi 

Diş çürüğünün teşhisi, ilgili doktorların öznelliğine bağlı olarak görsel muayene ile 

tespit edilir. Gizli çürüklerin tespitinin zor olduğu düşünüldüğünde yanlış tanı oranı 

çok yüksektir. Ayrıca erken tanı her hastalıkta olduğu gibi ağız hastalıklarında da çok 

önemlidir. Ağızdan alınan panoramik radyografiler (X-ışınları) çürük gibi diş 

hastalıklarının teşhisinde çok kritik bir rol oynamaktadır (Zhu vd., 2022). Teşhis 

aracı olarak yaygın olmalarına rağmen diş çürüklerini radyografilerle teşhis etmek 

zor olabilir. Diş röntgen görüntüleri düşük kontrastları nedeniyle lezyonların tespitini 

zorlaştırır. Aynı radyografiyi inceleyen gözlemciler çürük lezyonlarının görülüp 

görülmediği konusunda çok büyük farklılıklara sahip olabilirler. Bu radyografın 

kalitesi, doktorun onu nasıl gördüğü ve bir muayeneyi tamamlama süresi gibi 

faktörlerden etkilenebilir (Al-Ghamdi vd., 2022). Aynı zamanda diş hekimlerinin 

hızlı bir şekilde çok sayıda hastanın röntgenlerini incelemesi gerekmektedir. Tüm bu 

zorluklar otomatik tespit yöntemine duyulan ihtiyacı artırmıştır (Türkoğlu ve 

Hanbay, 2018). Tüm bu etkenler, ağız boşluğundaki lezyonların özelliklerini 

belirleme potansiyeline sahip olabileceği düşüncesi, araştırmacıları yapay zekâ 

destekli diş teşhisine yöneltmiştir. Diş görüntülerinde diş tanıma ve sınıflandırma 

hastalık teşhisi için bir ön koşul olduğu için araştırmacıların çoğu çalışmalarında 

apikal kesit görüntüleri için görüntü işleme ve segmentasyonuna dayalı görüntü 

işleme ve segmentasyon algoritmaları uygulamıştır (Ding vd., 2022). 

 

Yapay zekanın hızla gelişen teknolojileri, derin öğrenme algoritmalarının çeşitli 

uygulama alanlarında büyük başarılara imza atmaktadır. Bu başarılardan biri de derin 

öğrenme algoritmalarının video ve görüntü analizi ile gözle görülemeyen nesneleri 

tespit etme yeteneğidir.  
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Panoramik radyografilerde lezyonların bilgisayar destekli teşhisine (CAD) yönelik 

teknikler ilerlemiştir. CAD, doktorların hızlı karar vermelerine yardımcı olan 

bilgisayar tabanlı sistemdir. CAD sisteminin temel amacı, işinde profesyonel bir 

insanın bulamadığı anormal işaretleri en erken zamanda tespit etmektir. Bu sebeple 

derin öğrenmeyi CAD alanına uygulama konusunda güçlü ilgileri beraberinde 

getiriyor. Derin öğrenmenin birçok makine öğrenimi görevindeki başarısı, çeşitli 

CAD türlerinin araştırma ve geliştirmesine olan ilgiyi artırıyor. Son zamanlarda 

görüntü sınıflandırma (Lin vd., 2021; Mahbod vd., 2020) nesne algılama (Talukdar 

vd., 2018; Wong vd., 2019) gibi çeşitli görevleri gerçekleştirdikleri, birçok tıbbi 

görüntüleme alanında derin öğrenme modelleri olan evrişimli sinir ağları (CNN) 

geliştirildi. Bununla birlikte tıbbi görüntüleme alanlarında nesne tespiti yöntemleri 

hızla ilerlemesine rağmen panoramik radyograflarda nesne tespiti hala zor olabilir 

(Cao vd., 2019; Dubost vd., 2020). Nesne tanıma, bilgisayarla görmenin önemli bir 

alanıdır ve bilimsel araştırma, endüstriyel üretimde, yüz algılama (Aralikatti vd., 

2020; Brownlee, 2019)  metin algılama (Wang vd., 2021; Zhang vd., 2020), yaya 

algılama (Gao vd., 2020), video algılama (Jiao vd., 2021; Zhu vd., 2020), araç 

algılama (Dai, 2019; Wang vd., 2019 ) ve tıbbi görüntü algılama (Liu vd., 2019; 

Yang ve Yu, 2021) gibi uygulamaları mevcuttur (Xiao vd., 2020). Bu bağlamda 

sağlık sektörünün bir parçası olan diş hekimliği alanında da derin öğrenme tabanlı 

nesne tanıma yöntemleri kullanılmaktadır. Bu çalışmada derin öğrenme tabanlı nesne 

tanıma yöntemlerinden YOLOv7 algoritması ile eğitim gerçekleştirilmiştir. Bu 

çalışmanın amacı nesne tanıma algoritmaları kullanılarak, diş hekimlerinin çürük ve 

lezyonları daha doğru bir şekilde tespit etmelerine yardımcı olmaktır. Böylece hem 

hekimlerin hem de hastaların yaşam kalitesi artar hem de yanlış teşhislerden 

kaynaklanan hatalar da önlenmiş olur. 

 

1.1 Literatür Taraması 
Günümüzde yapay zekâ birçok alanda kullanılmaktadır. Örneğin akıllı asistanlar ve 

sohbet robotları müşterilerin sorunlarına çözüm bulmak için yapay zekadan 

yararlanır. Öneri motorları da kullanıcıların izleme alışkanlıklarını dikkate alarak 

televizyon programları için otomatik önerilerde bulunabilmektedir.  
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Ben Ali ve arkadaşları dijital diş röntgenlerinde çürük tespiti ile ilgili  bir yazılımı 

kullanmıştır (Wang ve Summers, 2012; Foster vd., 2014). Valizadeh ve ekibi, dijital 

radyografi görüntülerinde mine ve dentin seviyesindeki çürükleri tespit eden bir 

yazılım geliştirmiştir (Valizadeh vd., 2015). Srivastava ve ekibi, bitewing radyografi 

görüntülerinde diş çürüklerini tespit eden bir Bilgisayar Destekli Tanı sistemini 

göstermiştir (Ali vd., 2016). 

 

Lee ve arkadaşları ise periodontal olarak riskli dişlerin tespitini gösteren bir çalışma 

yapmışlardır (Srivastava vd., 2017). Lee ve arkadaşları tarafından yapılan bir 

çalışmada periapikal radyografilerde diş çürüklerini tespit etmek amacıyla derin 

öğrenme tabanlı konvolüsyonel sinir ağı (CNN) mimarisi ile oldukça iyi bir 

performans sağlanmıştır (Lee vd., 2018). 

 

Diş hekimliğinde lezyon ve çürük tespiti için derin öğrenme teknikleri geliştirilmiş 

ve literatürde yayınlanmıştır (Çelik vd., 2019). Derin öğrenme algoritmaları 

kullanılarak en başarılı yöntem bulunmaya çalışılmıştır. Tuzoff ve arkadaşları 

tarafından yapılan bir çalışmada CNN tabanlı bir sistemin otomatik diş çizelgeleme 

amacıyla eğitilebileceği gösterilmiştir (Tuzoff vd., 2019). Hung ve arkadaşları 

tarafından yapılan çalışmada yaşlı nüfusunda kök çürüklerinin erken teşhisi ve 

tedavisinde makine öğrenme algoritmalarının iyi performans gösterdiği bulunmuştur 

(Hung vd., 2019). Ekert ve arkadaşları tarafından yapılan çalışmada sınırlı sayıda 

görüntü verisi kullanılarak eğitilen orta derece bir CNN ile panoramik 

radyografilerdeki apikal lezyonlar tespit edilmiştir (Ekert vd., 2019). Murata ve 

arkadaşları tarafından yapılan çalışmada panoramik radyografilerde maksiller sinüzit 

için teşhis performansı derin öğrenme ile oldukça yüksek bulunmuştur (Murata vd., 

2019). 

 

Patil ve arkadaşları, diş çürüklerini tespit etmek amacıyla kullandıkları algoritmanın 

analizini uyarlanabilir sinir ağı aracılığıyla yaptılar. Uygulamada görüntü ön işleme, 

özellik çıkarma ve sınıflandırma ile diş çürükleri belirlenmiştir. MPCA-ADA modeli 

sınıflandırma için kullanılmıştır. Görüntü ön işleme ile görüntünün piksel yoğunluğu 

açısından iyileştirilmesi sağlanarak otsu eşikleme ve aktif konturlar ile ilgilenilen 

bölge elde edilmiştir. Özellik çıkarma için Çok Ölçekli Temel Bileşen Analizi 
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(MPCA) kullanılıp, sınıflandırma için ileri beslemeli ağa girdi olarak kullanılan 

ağırlıkla çarpılmıştır. Seçilen özellikler arasındaki mesafeyi maksimum seviyeye 

çıkarmak için doğrusal olmayan programlama optimizasyonu kullanılıp bu şekilde 

sınıflandırma performansında artış sağlanmıştır. Bu uygulamada üç test vakası 

yürütülmüştür. Yazarlar MPCA-ADA’ın her test vakası için diğer algoritmalardan 

%20 daha doğru olduğunu göstermişlerdir (Patil vd., 2019). 

 

Ağız ve diş sağlığında, hastalıkların erken teşhisi önem arz etmektedir. Bu yüzden 

erken diş çürüğü tespitleri, tanı raporlama, gömülü yirmi yaş dişlerin çene içindeki 

yerlerinin anatomik zorluk oluşturup oluşturmayacağı yapay zekâ ile daha kolay 

tespit edilebilmesi özellikle kök kanalının belirlenmesinde kullanılmaktadır 

(Khanagar vd., 2021).   

 

Thanh ve arkadaşları; diş çürüklerini tespit etmek için, Faster R-CNN, YOLO v3 

SSD ve RetinaNet olmak üzere dört tane derin öğrenme modelini kullanıp, mobil 

tabanlı bir teşhis uygulaması sunmuşlardır. Eğitimde toplam 1902 görüntü 

kullanılmıştır. Bu görüntüler dişlerin durumunu gösteren; merkezi görünüm, sol yan 

görünüm ve sağ yan görünüm olmak üzere üç sınıfa ayrılmıştır. Faster R-CNN ve 

YOLOv3 ile en iyi performans elde edilmiştir (Thanh vd., 2022).  

 

Kühnisch ve arkadaşları, ağız içi görüntülerdeki çürükleri tespit etmek amacıyla 

konvolüsyonel sinir ağı kullanmıştır. Kaliteden dolayı görüntülerin birçoğu 

filtrelenmiştir. CNN ile toplamda 2417 görüntü üzerinde eğitim gerçekleştirilmiştir. 

Model görüntü büyütme ve transfer öğrenme gibi önceden belirlenmiş ve birçok 

özellikten oluşan bir sistem ile eğitilmiştir. Görüntü artırımı ile modelde sürekli 

olarak çok sayıda görüntü elde edilmiştir. Önceden belirlenmiş ağırlıklarla birlikte 

MobileNetV2 adlı sinir ağı kullanılarak eğitim hızlandırılmıştır. CNN ile 

görüntülerin %100’ü dikkate alındıktan sonra %92,5’lik bir doğruluk sağlanmıştır 

(Kühnisch vd., 2022). 

 

Diş röntgen görüntülerinin analizi için derin öğrenme tekniklerinin kullanılması, diş 

hekimlerinin daha doğru teşhisler koymalarına yardımcı olabilir. Bu çalışma, diş 

röntgenlerinde lezyon ve çürüklerin otomatik olarak tespiti için YOLOv7 



  

 

6 

  

algoritmasını kullanarak bu amaca yönelik bir adımı temsil etmektedir. Bu 

çalışmanın amacı YOLOv7 algoritmaları kullanılarak diş hekimlerinin çürük ve 

lezyonları daha doğru bir şekilde tespit etmelerine yardımcı olmaktır. Böylece hem 

hekimlerin hem de hastaların yaşam kalitesi artar hem de yanlış teşhislerden 

kaynaklanan hatalar da önlenmiş olur. 

 

1.2 Yapay Zekâ 

Yapay zeka insana özgü görme, konuşma, anlama gibi davranışları makinelerin 

yapabilme yeteneğidir. Bilgisayarlar karmaşık matematiksel hesaplamaları çok kısa 

bir sürede yapabilirken; insanlara özgü konuşma, anlama, düşünme becerilerine sahip 

değildir. Yapay zeka makinelere düşünme becerisi kazandırma çalışmalarıdır (Murat, 

2021).  Şekil 1.2’de yapay zeka ve alt dalları hiyerarşik biçimde gösterilmiştir.  

 
Şekil 1.2 Yapay zeka ve alt dalları 

 

1.3 Makine Öğrenmesi 
Yapay zekanın tanıma ve öğrenme yeteneklerini geliştiren uygulamalara makine 

öğrenmesi denir. Bilgisayarın en iyi tahminde bulunabilmesi için en uygun 

algoritmayı oluşturmasını hedefler. Bu algoritma eğitim sırasında karşılaştığı 

örneklerden öğrenip elde ettiği bilgiyi yeni durumlara uyarlayabilir. İşte makine 

öğrenme, bu algoritmaların geliştirilip bilgisayara öğrenme işinin kazandırılmasıdır. 

Klasik programlamada kurallar ve veriler makineye verilip cevaplar istenir. Makine 

öğrenmesinde ise veriler ve cevaplar makineye verilip kurallar makineden istenir. 

Yani makinenin bir kural çıkarması istenir (Murat, 2021). Şekil 1.3’de klasik 

programlama ve makine öğrenmesi arasındaki fark gösterilmiştir. 
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Şekil 1.3 Klasik programlama ve makine öğrenmesi karşılaştırılması 

 

1.4 Derin Öğrenme 

Yapay zeka ile çok zor matematiksel ifadelerin çözülmesi sağlanabilir. Ama insanlar 

tarafından kolay bir şekilde yapılan konuşma, ses tanıma, nesne tanıma gibi 

davranışları bilgisayarların yapması mümkün değildir. Bilgisayarların kavramlar 

hiyerarşisi mantığına göre, örüntü kurma yoluyla karmaşık kavramlar daha basit 

kavramlardan yola çıkarak oluşturulabilir. Derin öğrenme bu kavramların birbiri 

üzerine eklenerek birden çok katmandan oluşan bir yapıdır (Goodfellow vd., 2018). 

 

1.4.1 Yapay sinir ağları 

Yapay sinir ağları, insan sinir sisteminin taklit edilmesi sonucunda ortaya çıkmıştır 

(Murat, 2021). Yapay sinir ağları biyolojik sinir sisteminin modellenmesi hedefinden 

esinlenmiştir. 

 

İnsan beyninin nasıl çalıştığı kesinlik derecesinde bilinmemektedir. Bilgisayarlar çok 

zor matematiksel hesaplamaları yapmalarına rağmen insan beyninin çok kolay bir 

şekilde yapabildiği (konuşma, görme, duyma) davranışları hala yapamamaktadır. 

Bununla birlikte biyolojik beyin tecrübe ile öğrenme, bilgiyi kendi kendine 

yorumlama, hatta eksik bilgilerden sonuçlar çıkarma yeteneğine sahiptir. İşte yapay 

sinir ağları bu özellikleri bünyesinde bulunduracak şekilde geliştirilmektedir 

(Türkoğlu, 1996). İlk olarak nörofizyolog McCulloch, matematikçi Pitts 1943 yılında 

beyindeki nöronların nasıl çalıştığı ile ilgili basit bir sinir ağı oluşturarak siniri 
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matematiksel olarak modellemiştir (Cantemir, 2019). Şekil 1.4’te biyolojik sinir 

hücresinin yapısı gösterilmiştir.  

 
Şekil 1.4 Biyolojik sinir hücresi yapısı 

 

Nöronlar dentrit, gövde, akson ve çekirdekten oluşur. Nöronlar dentritleri aracılığıyla 

aldıkları sinyalleri aksona iletir. Akson kolları bir sonraki nöronun dentritine 

sinapsları aracılığıyla bağlanır. Şekil 1.5’te yapay sinir ağının matematiksel modeli 

gösterilmiştir. Şekil 1.6’da yapay sinir ağı modeli gösterilmiştir. 
 

 

Şekil 1.5 Yapay sinir ağının matematiksel modeli (Calp, 2019)  
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Şekil 1.6 Yapay sinir ağı modeli 

 

Nöron girişlerden aldığı sinyallerin her birini o sinyallere ait ağırlıkla çarpıp 

toplamını alır. Daha sonra bu toplam değere bias değeri eklenerek nöronun değeri 

bulunur. Bir nöronun çıkışının aktif olup olmayacağını aktivasyon fonksiyonu 

belirler. Aktivasyon fonksiyonu değer üzerinde non-lineer bir dönüşüm gerçekleştirir 

(Keskintaş 2021). Şekil 1.6’da insan beyninden esinlenerek yapay zekâ 

çalışmalarında kullanılan yapay sinir ağı gösterilmiştir. (Murat, 2021). Yapay sinir 

ağı çalışmaları öğrenme ve tanıma alanında yoğunlaşmıştır. 

 

1.4.2 Evrişimsel sinir ağları 

Evrişimsel sinir ağları görüntülerden belirli özellikleri tanıma, sınıflandırma ve 

analiz etmede yaygın olarak kullanılan derin sinir ağları sınıfıdır. CNN yüksek 

doğruluğa sahip olmasından dolayı görüntü tanımada kullanışlıdır. (Heaton vd., 

2018). CNN temelinde matematiksel bir işlem olan evrişim işlemini barındırır 

(Çağlayan, 2018). Evrişim özel bir lineer işlem türüdür. Matematikte iki fonksiyon 

arasındaki evrişim (1.1) numaralı denklemde; f,g :    R için, şöyle tanımlanır 

(Zhang vd., 2020).  

 (   )( )  ∫  ( ) (   )                                                                     (1.1) 
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Yani, bir işlev “çevrilmiş” ve x ile kaydırılmış olduğunda f ve g arasındaki örtüşme 

ölçülür. Ayrık nesnelere sahip olunduğunda, integral bir toplama dönüşür. Örneğin Z 

üzerinde çalışan indisi olan kare toplanabilir sonsuz boyutlu vektörler kümesinden 

vektörler için (1.2) numaralı denklemdeki tanımı elde ederiz. 

 (   )( )  ∑  ( ) (   )                                                                       (1.2)           

 

İki boyutlu nesneler için srasıyla f  için (a,b) ve g için (i-a, j-b) indislerine karşılık 

gelen toplam (1.3) numaralı denklemde gösterilmektedir. 

 (   )(   )  ∑ ∑  (   ) (       )                                                  (1.3) 

 

CNN biyolojik sinir sisteminden esinlenerek oluşturulmuş bir yapay sinir ağı türüdür. 

Algoritmasının temeli hayvanların görme merkezinden esinlenerek meydana 

gelmiştir. Burada matematiksel konvolüsyon işlemi hayvanlarda bir nöronun kendi 

uyarı alanından uyaranlara verdiği yanıt olarak değerlendirilebilir (Fukishima, 1980; 

Hubel ve Wiesel, 1968; Lecun vd., 1998). Bir veya daha fazla konvolüsyonel 

katman, alt örnekleme (subsampling) katman ve standart çok katmanlı bir sinir ağı 

gibi bir veya daha fazla tam bağlı katman CNN’i oluşturur (Lecun vd.,, 2015). 

CNN’yi oluşturan evrişimsel katmanlar, havuz katmanı ve tam bağlı katmanlar 

olmak üzere üç tür katmanı vardır. Bu katmanlar bir araya geldiğinde CNN mimarisi 

oluşmuş olacaktır. Klasik bir CNN yapısı Şekil 1.7’de gösterilmiştir. CNN nesnelerin 

özelliklerine göre sınıflandırılmasını ve görüntü içerisinde bulunduğu konumun 

tespit edilmesini sağlar. Bu ağlar görüntü işleme ve sınıflandırmada başarılıdır.   
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Şekil 1.7 Klasik bir CNN mimarisi 

 

CNN tabanlı mimarilere sahip çok katmanlı ağ yapıları, derin öğrenme 

algoritmalarının incelenmesinde dikkat çeken bir özelliktir. Bu mimariler, farklı 

bilimsel çalışmalarda çeşitli uygulamalara yönelik olarak kullanılmıştır (Onuk vd.,   

2023; Karadağ vd., 2021). CNN algoritmaları yüz tanıma, nesne algılama ve görüntü 

sınıflandırma gibi farklı alanlarda kullanılmıştır (Burgaz, 2020). CNN modeli 

başarısından dolayı nesne tanıma problemlerinde tercih edilen bir ağ modelidir 

(Wang vd., 2022). Nesne tanıma amacıyla kullanılan CNN’den istenen; görüntü 

içerisindeki nesneleri sınıflandırıp bu nesnelerin görüntü içerisinde bulunduğu 

konumu tespit etmesidir.  

 

1.5 Nesne Tanıma 

Görüntü işleme ve bilgisayarlı görme alanında, öne çıkan bir görev nesne tanımadır.  

Nesne tanıma, verilerin farklı özelliklerine göre nesnenin en uygun özelliklere sahip 

sınıfa yerleştirme işlemidir. Aslında yaptığı işlem itibariyle nesnenin 

sınıflandırılmasıdır. Bireyler herhangi bir nesneyi kolayca tanıyabilmekte iken 

makinelerin bunu yapması mümkün değildir. Tanıma görevinin algoritmik 

açıklamaları ile makinelere uygulanması karmaşıktır. Bu sebeple verimliliği yüksek 

karmaşık olmayan nesne tespit yöntemlerinin uygulanması gereklidir (Khurana ve 

Awasthi, 2013). 

 

Hayatımızın her alanında parmak izi ve insan yüzü tanıma gibi alanlarda nesne 

tanıma uygulamaları gelişmiştir. Bununla birlikte nesne tanımada görüntü işlemenin 

payı oldukça fazladır. Nesne tanıma tıbbi teşhis, biyomedikal sinyallerin analizi, 
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insan yüzü ve parmak izi tanıma, ses tanıma gibi uygulamalarda kullanılır (Türkoğlu, 

1996). 

 

 Sınıflandırma 

Görüntü sınıflandırma, Şekil 1.8’de gösterildiği gibi verilen bir görüntünün 

içerdiği bir nesneyi önceden belirlenmiş sınıflardan birine kategorize etme 

işlemidir. Algoritma her nesne için en olası sınıfı önerir (O’Mahony vd., 2019).  

 

 

Şekil 1.8 Sınıflandırma 

 

 Lokalizasyon 

Sınıflandırma yapılırken sadece görüntünün hangi sınıfa ait olduğu tahmin edilir. 

Nesnenin görüntü içesindeki konumu hakkında bir yorum yapılmaz. Şekil 1.9’da 

lokalizasyon işleminde ise nesnenin etrafına sınırlayıcı kutu çizilip konumu hakkında 

yorum yapılır. 

 

  Şekil 1.9 Lokalizasyon  

Sınıflandırma işlemi bütün görüntü üzerinde uygulanır. Bu yüzden bir görüntüde 

birden çok nesne ve sınıf olduğu zaman ilgili görüntü tek bir çıkış etiketiyle 
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sınıflandırılamaz. Nesne tanıma ile görüntüde yer alan nesnelerin tek tek sınıfı ve 

içinde bulundukları konumu bulunabilir. Şekil 1.10’da gösterildiği gibi görüntüde 

bulunan nesnelerin her birinin sınıf olasılık değeri ile birlikte sınırlayıcı kutuları ayrı 

ayrı tespit edilmiştir. Şekil 1.11’de sınıflandırma, lokalizasyon ve nesne tanıma 

olayları karşılaştırılmıştır. 

 
Şekil 1.10 Nesne tanıma  

 

 

Şekil 1.11 Sınıflandırma, lokalizasyon ve nesne tanıma karşılaştırılması 

 

Nesne tanıma, geleneksel yöntemler ve derin öğrenme yöntemleri olmak üzere iki 

sınıfa ayrılır. Nesne tanımada derin öğrenme yöntemlerinde başarı oranı daha 

yüksektir (Tao vd., 2017). 
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1.6 Derin Öğrenme Tabanlı Nesne Tanıma Yaklaşımları 
Derin Öğrenme, yapay sinir ağları olarak bilinen algoritmaları kullanan bir sistemdir. 

Genellikle görüntü sınıflandırma, nesne tanıma, video analizi gibi alanlarda 

uygulanmaktadır. Derin öğrenme nesne tanıma ve sınıflandırmada etkilidir. 

Sınıflandırmada görüntüdeki nesnenin sınıfı tahmin edilir. Nesne tanımada ise bir 

görüntüdeki nesne bulunur ve bulunan nesnenin sınıfı ve konumu tespit edilmiş olur 

(Sharma ve Mir, 2020).  

 

Şekil 1.12’de gösterildiği gibi nesne tanıma tek aşamalı ve çift aşamalı nesne tespit 

algoritmaları olmak üzere iki sınıfa ayrılmaktadır (Biçgi, 2022). Tek adımlı nesne 

tanıma algoritmaları SSD ve YOLO modellerini kullanarak özellikleri yalnızca bir 

kez yakalayarak hedefleri tanımlar. Çift aşamalı nesne tespit algoritmalarında ise 

RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN Mask RCNN modelleri kullanılarak öncelikle 

bölge seçimi yapılır daha sonra nesne tespit edilir (Li vd., 2023). 

 

 

Şekil 1.12 Nesne tanıma yaklaşımları 
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Son yıllarda nesne tanıma ile derin öğrenmeye dayalı teknikler geliştirildi. Nesne 

tanımada kullanılan birçok algoritma ve teknoloji vardır. YOLO (You Only Look 

Ones) algoritmaları, CNN (Convolutional Neural Networks) tabanlı tek adımlı hedef 

tespit modelidir. 

 

Şekil 1.13’te gösterildiği gibi YOLO’da nesne tanıma problemi bir regresyon 

problemine dönüştürülerek Faster R-CNN algoritması gibi çift aşamalı hedef tespit 

modellerinden ayrılmaktadır. YOLO algoritmaları hız ve doğruluk açısından daha iyi 

performans gösterdiklerinden dolayı daha çok tercih edilmektedir (Kıvrak ve 

Gurbuz, 2022). 

 

Şekil 1.13 Tek aşamalı ve çift aşamalı nesne dedektörleri 

 

1.6.1 R-CNN mimarisi 

Bölge tabanlı CNN (R-CNN), algılamayı sınıflandırma ve yerleştirme problemine 

dönüştürmek için CNN'lerle birlikte bir bölge önerisi modülü kullanır. Giriş 

görüntüsü ilk olarak bölge önerisi modülünden geçirilir. Bu modül seçici arama 

kullanarak bir nesneyi bulma olasılığı daha yüksek olan görüntünün parçalarını 

bulur. Daha sonra bu adaylar çarpıtılır ve 4096 boyutlu bir özellik vektörü çıkaran 

CNN ağı ile yayılır. Özellik vektörleri de destek vektör makinelerinden (SVM) 

geçirilir. R-CNN karmaşık çok aşamalı eğitim sürecine sahiptir. İlk aşama, CNN’yi 

büyük bir sınıflandırma veri kümesiyle önceden eğitmektir. Şekil 1.14’te R-CNN 

mimarisi gösterilmiştir. 
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R-CNN nesne tanımada yeni bir dalga yarattı ancak yavaştı (yaklaşık 47 sn). Bu 

nedenle küçük bir veri seti üzerindeki bir eğitim günlerce sürebilir. 

 
Şekil 1.14 R-CNN mimarisi 

 

1.6.2 Fast R-CNN mimarisi 

Fast R-CNN, birden fazla sistemi ayrı ayrı eğitmek yerine uçtan uca eğitilebilir tek 

bir sistem haline getirdi. Ağ girdi olarak bir görüntüyü ve nesne önerilerini alır. Daha 

sonra özellik haritalarını oluşturmak için bir dizi evrişim katmanından geçirilir ve 

nesne önerileriyle eşlenir. Fast R-CNN, R-CNN’de hızdaki bir gelişme olarak 

tanıtırken, doğruluktaki artış tamamlayıcı nitelikteydi. Eğitim sürecini basite 

indirgedi, piramidal havuzlamayı kaldırdı ve yeni bir kayıp fonksiyonu sundu. Şekil 

1.15’te Fast R-CNN mimarisi gösterilmektedir. 
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Şekil 1.15 Fast R-CNN mimarisi 

 

1.6.3 Faster R-CNN mimarisi 

Faster R-CNN, gerçek zamanlı nesne algılamaya biraz daha yaklaşmış olsa dahi 

bölge önerisi oluşturma hala bir büyüklük sırasına göre daha yavaştı. Giriş 

görüntüsü, bir dizi özellik eşlemesi elde etmek için önce CNN’den geçirilir. Bunlar 

sınırlayıcı kutular ve sınıflandırmalarını üreten bölge teklif modülü (RBN)’ne iletilir. 

Seçilen öneriler daha sonra ROI havuzu katmanındaki önceki CNN katmanında elde 

edilen özellik haritalarına geri eşlenir ve sonuçta tamamen bağlı katmana beslenir. 

Sonuç daha sonra sınıflandırıcıya ve sınırlayıcı kutu regresyoncusuna gönderilir. 

Daha hızlı R-CNN, bölge teklifi modülü olarak RBN’ye sahip hızlı R-CNN’dir. 

Faster R-CNN mimarisi Şekil 1.16’da gösterilmektedir. 

 

Faster R-CNN’nin eğitimi çok farklı görevleri yerine getiren iki model arasında 

paylaşılan katmanların varlığı nedeniyle daha karışıktır. Daha hızlı R-CNN, önceki 

algılamalara göre doğruluğunu artırdı ve çıkarım süresini büyüklük sırasına göre 

azalttı. 
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Şekil 1.16 Faster R-CNN mimarisi 

 

1.6.4 YOLO algoritması 

Nesne tanıma otonom araçlar, robotik ve video gözetimi gibi alanlarda 

kullanılmaktadır. Nesne tanıma algoritmaları arasında YOLO, görüntülerdeki 

nesnelerin hızlı ve güvenilir şekilde tanımlanmasını sağlayarak, hız ve doğruluk 

açısından ön plana çıkmıştır. YOLO’da nesne dedektörlerinin mimarisi Şekil 1.17’de 

gösterildiği gibi omurga, boyun ve kafa olarak tanımlanmıştır. Omurga giriş 

özelliklerinden faydalı bilgilerin çıkarılmasından sorumludur. Boyun omurgayı başa 

bağlayan bir ara bileşendir. Kafa kısmı ise nesne dedektörünün son kısmıdır. Kafa 

kısmı ise omurga ve boyun tarafından sağlanan özelliklerden faydalanarak görüntü 

içerisindeki nesneyi tahmin etmekten sorumludur.   
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Şekil 1.17 YOLO’da nesne dedektörlerinin mimarisi 

 

Joseph Redmon ve diğerleri (2016) tarafından ilk defa kullanılan YOLO algoritması, 

"You Only Look Once" yani Türkçe olarak "Sadece Bir Kez Bak" ifadesinin 

kısaltmasıdır (Redmon vd., 2016). Şekil 1.18’de gösterildiği gibi YOLO ailesi 

başlangıçtan bu yana performansı artırmak için her biri önceki sürümlerin üzerine 

inşa edildi. Zamanla birçok yinelemeyle gelişti. 

 

 

Şekil 1.18 Yolo versiyonlarının zaman çizelgesi 

 

Görüntüyü bölen YOLO algoritması, ardından bu bölgelerdeki nesnelerin 

konumlarını belirlemek için sınırlayıcı kutular çizer. Bu kutulara "bounding box" adı 

verilir ve her bölgedeki nesnenin var olma olasılığını değerlendiren bir kriter olan 

"Güven Skoru" bulunmaktadır. 
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YOLO algoritmasının temel mantığını kavramak için, neyin tahmin edildiğinin 

anlaşılması büyük bir öneme sahiptir. Nesne tanıma sürecinde hedef, nesnenin 

sınıfını ve konumunu belirleyen sınırlayıcı kutuların doğru bir şekilde tahmin 

edilmesidir. Her bir sınırlayıcı kutunun parametreleri şu şekildedir: 

 

 Orta Nokta (  ,  ) 

 Genişlik (  ) 

 Yükseklik (  ) 

 Güven skoru (  ) 
 Bağıl sınıf olasılığı (c) 

 

 
Şekil 1.19 Sınırlayıcı kutu 

 

Şekil 1.19’da sınırlayıcı kutunun parametreleri gösterilmiştir. Ancak, sınırlayıcı 

kutuda bulunma olasılığı olarak tahmin ettiğimiz gerçek sayı   'yi kullanıyoruz.    
nesnenin tahmini ile gerçek nesne arasındaki eşleşme yüzdesini ifade eder. Bağıl 

sınıf olasılığı (c), eğitimdeki sınıf sayısı kadar tahmin değerini gösterir. 

 

YOLO, görüntüde potansiyel nesneleri aramaz; bunun yerine, genellikle NxN 

ızgaralara bölünmüş hücrelerde görüntüyü işler. Sınırlayıcı kutu y koordinatlarını 

tahmin etme sorumluluğu her bir hücreye aittir. Snırlayıcı kutu merkezi koordinatları 

bir hücrenin içinde olduğunda, bir nesne o hücrenin içinde düşünülecektir. Merkez 

koordinatları hücre bazında tespit edilirken, yükseklik ve genişlik değerleri 

görüntünün genel ölçülerine göre belirlenir (Altay ve Yılmaz, 2023). 

 

YOLO, girdi görüntüsünü bir kez evrişimli sinir ağından geçirir ve nesneleri tespit 

ettiğinde görüntü üzerine "bounding box" çizer. YOLO algoritması, girdi 

görüntüsünü 5x5, 9x9, 17x17 gibi ızgaralara böler. Her ızgara, kendi içinde nesne 

olup olmadığını değerlendirir; eğer nesne varsa, merkez noktasının kendi alanında 
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olup olmadığını kontrol eder. Eğer nesnenin merkezi noktasında ise, ızgara o 

nesnenin sınıfını, yüksekliğini ve genişliğini bulur ve etrafına sınırlayıcı kutular 

çizer. 

 

Sınırlayıcı kutuların içinde bulunan nesnelerin öncelikle nesne olup olmadığı 

ardından bu nesnenin hangi sınıf etiketine sahip olduğu kontrol edilir. Birden fazla 

ızgara nesnenin kendi içerisinde olduğunu düşünebilir. Bu durumda gereksiz 

sınırlayıcı kutular oluşur. Bütün sınırlayıcı kutuların güven skoru vardır. Sınırlayıcı 

kutulardan güven değeri en yüksek olanı “Maksimum Olmayanı Bastırma” (Non 

Max Suppression) algoritması sayesinde çizilmiş olur. “Maksimum Olmayanı 

Bastırma” algoritması ile gereksiz kutuların ortaya çıkması engellenir. YOLO her 

sınırlayıcı kutunun içinde güven skoru hesaplayarak nesne tanıma işlemini 

gerçekleştirir (Yılmaz vd., 2023). Redmon ve arkadaşları (Redmon vd., 2016), nesne 

tanıma problemini bir regresyon problemine indirgemiştir. Buna ek olarak, tek bir 

sinir ağının kullanılması, görüntünün evrişimsel sinir ağından geçirilerek maliyeti 

daha düşük bir şekilde sonuca ulaşılabileceğini göstermiştir. Bu tek sinir ağı, 

çevreleyici kutuları ve sınıf olasılıklarını tüm görüntüyü değerlendirerek doğrudan 

tahmin etmektedir (Biçgi ve Karaca, 2022). 

 

YOLO algoritmasında, giriş görüntüsü, konvolüsyon ve özellik çıkarma katmanı 

aracılığıyla işlenir. Böylece  görüntü içindeki nesneler tanımlanır. YOLO 

algoritması, tek bir geçişte görüntü verileri üzerinde birden çok nesneyi tespit etmeyi 

amaçlar, bu da algoritmanın hızlı çalışmasını sağlar. YOLO, diğer nesne tanıma 

algoritmalarına göre daha doğru sonuçlar elde edip aynı zamanda hızlı çalıştığı için 

özellikle gerçek zamanlı uygulamalarda tercih edilen bir seçenektir (Kılıç ve 

Nabıyev, 2023). YOLO tıp alanında kanser tespiti (Al-Masnı vd., 2018; Nie vd., 

2019), deri segmentasyonu (Unver ve Ayan, 2019), ilaç tanımlama (Tan vd., 2021) 

için kullanılmıştır. Bu da gelişmiş teşhis doğruluğu ve daha verimli tedavi 

süreçlerine yol açar.  

 

1.6.5 Önerilen yöntem (Yolov7 algoritması) 

YOLOv7 (Wang vd., 2022) YOLOv4 ve YOLOR’un aynı yazarları tarafından 

Temmuz 2022’de ArXiv’de yayınlanmıştır. Bilinen tüm nesne dedektörlerini 5 FPS 
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ile 160 FPS aralığında hız ve doğruluk açısından geride bıraktı. YOLOv7 önceden 

eğitilmiş algoritmalar olmadan, yalnızca MS COCO veri kümesi kullanılarak 

eğitilmiştir.  

 

YOLOv7, güçlü ve hızlı bir ağ mimarisine sahiptir, bu da etkili özellik bütünleştirme, 

daha doğru nesne tanıma ve geliştirilmiş etiketleme yetenekleri anlamına gelir. Bu 

özellikleri sayesinde, diğer derin öğrenme modellerinden daha az bilgi işleme gücü 

ve donanım gereksinimi gerektirir ve küçük veri kümeleriyle önceden eğitilmiş 

ağırlıklara ihtiyaç duymadan hızlı bir şekilde eğitilebilir (Wang vd., 2022). 

Geleneksel nesne tanıma algoritmaları, genellikle görüntüyü bölgelere ayırarak  

nesne içeren bölgeleri seçerek ve her bölgeyi ayrı ayrı sınıflandırarak işlem yükünü 

artırır. YOLOv7 ise görüntüyü tek bir seferde evrişimsel sinir ağından geçirir ve grup 

normalizasyonu uygular. Bu, çerçeve işleme hızını 5 FPS'den 160 FPS'e kadar 

değişen bir hızda arttırır (Hu vd., 2022). FPS, bir saniyede işlenen görüntü sayısını 

belirtmek için kullanılır. 

 

YOLOv7 yapısı, E-ELAN hesaplama bloğundan meydana gelir. E-ELAN mimarisi, 

çerçevenin daha etkili bir şekilde öğrenmesini sağlar. Bellek erişim maliyeti, G/Ç 

kanal oranı, element bazlı işlem, aktivasyonlar ve gradyan yolunu analiz ederek 

tasarlanan faktörler, hız ve doğruluğu etkiler (Özcan ve Bakır, 2023). Şekil 1.20'de 

YOLOv7 mimarisinin gösterildiği bir görselleştirme bulunmaktadır. 
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Şekil 1.20 Yolov7 mimarisi (Terven ve Cordova-Esparza, 2023; Wang vd., 2023) 

 

Genişlettirilmiş verimli katman birleştirme ağı (E-ELAN) (Wang vd., 2022); en kısa 

ve en uzun gradyan yolunu kontrol ederek derin bir modelin daha verimli bir şekilde 

öğrenmesini ve yakınsamasını sağlayan bir stratejidir. YOLOv7’de sınırsız yığılmış 

hesaplama blokları kullanılmıştır. E-ELAN orijinal gradyan yolunu yok etmeden 

ağın öğrenmesini geliştirmek için kardinaliteyi karıştırıp birleştirerek farklı grupların 

özelliklerini birleştirir.  

 

Birleştirme tabanlı modeller için model ölçeklendirme; bazı model niteliklerini 

ayarlayarak farklı boyutlarda modeller oluşturur. YOLOv7 mimarisi derinlik 

ölçekleme gibi standart ölçme tekniklerinin bir geçiş katmanının giriş kanalı ile çıkış 

kanalı arasında bir oran değişikliğine neden olduğu birleştirme tabanlı bir mimaridir. 

Bu da modelin donanım kullanımında bir azalmaya yol açar. YOLOv7 modelinin 
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optimum yapısını korumak için bloğun derinliğinin ve genişliğinin aynı faktörle 

ölçeklendirildiği birleştirme tabanlı modelleri ölçeklendirmek için yeni bir strateji 

önerilmiştir. 

 

YOLOv7, YOLO algoritmasının geliştirilmiş bir sürümüdür. Bu çalışmada derin 

öğrenme tabanlı nesne tanıma yöntemlerinden YOLOv7 algoritması ile eğitim 

gerçekleştirilmiştir. Doğruluk ve hız kriterleri açısından daha iyi performans 

sağladığı için diş röntgenlerinde lezyon ve defect tanıma işlemi için YOLOv7 

algoritması kullanılmıştır. 

 

Bu çalışmanın amacı YOLOv7 algoritmaları kullanılarak diş hekimlerinin çürük ve 

lezyonları teşhis etmelerine yardımcı olmaktır. Bu şekilde hem hekimlerin hem de 

hastaların yaşam kalitesi artar hem de yanlış teşhislerden kaynaklanan hatalar da 

önlenmiş olur. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  

 

25 

  

2. MATERYAL VE YÖNTEM 

Bu uygulamada Roboflow platformunda, Google Colaboratary ortamında YOLOv7 

algoritması kullanılarak diş röntgenlerinde lezyon ve defect tanıma işlemi 

gerçekleştirilmiştir. 

 

2.1 Veri Seti 

Veri setinin çeşitliliği ve büyüklüğü nesne tanımada önemli bir unsurdur. Aynı 

zamanda diş röntgen görüntülerinin farklı ortamlarda çekilmesi de modelin eğitimini 

olumlu yönde etkilemektedir. Bu unsurlara yeterince dikkat edilmediğinde, modelin 

eğitim sürecinde aşırı öğrenme (overfitting) meydana gelebilir. Aşırı öğrenme, 

modelin eğitim verilerini ezberleyerek genelleme yeteneğini kaybettiği bir durumu 

ifade eder. Model eğitim verilerinde keskin bir sonuç verirken, test verilerinde aynı 

doğrulukta sonuç verememektedir. Aynı zamanda underfitting (yetersiz öğrenme) ise 

modelin eğitim verilerine uymadığından verilerdeki genel eğilimi kaçırması 

durumudur. Yetersiz öğrenme sorunu olan modellerde  hem eğitim hem de test veri 

setindeki hata oranı yüksektir (Yılmaz, 2023). Ayrıca eğitim süresi düşünüldüğünde, 

görüntülerin boyutlarının küçültülmesi önem arz etmektedir. Bunlar dikkate alınıp 

Şekil 2.1’de “.jpeg” formatına dönüştürülen 400 adet panoramik diş röntgen 

görüntüsünden birkaç röntgen görüntüsü yer almaktadır. Bu çalışmada Roboflow 

platformundan alınan panoramik diş röntgenleri kullanılmıştır.  

 

Şekil 2.1 Diş röntgen görüntüleri 
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Periapikal röntgen ile ağızda yerel bir bölgede birkaç diş üzerinde yoğunlaşırken 

panoramik röntgenlerde çoğunlukla tüm dişler üzerinde yoğunlaşılır (Oktay, 2018). 

Şekil 2.2’de panoramik ve periapikal diş röntgen görüntüleri yer almaktadır. 

  

 
 

Şekil 2.2 (a) Periapikal diş röntgeni (b) panoramik diş röntgeni 
 

 

2.2 Verilerin Etiketlenmesi 

Bu çalışmada diş röntgenlerinde lezyon ve çürük tespit etmek amacıyla uygulanan 

işlemler Şekil 2.3’te sırasıyla gösterilmiştir. 

 
Şekil 2.3 Nesne tanıma işlemlerinin akış diyagramı 

Eğitimi gerçekleştirmek  anacıyla 400 adet panoramik diş röntgenlerini etiketleme 

işlemi için “lezyon” ve “defect” şeklinde iki sınıf belirlenmiştir. Diş çürükleri 

“defect” şeklinde adlandırılmıştır. Daha sonra diş röntgen görüntülerinde uzman bir 

diş hekimi tarafından etiketleme işleminin yapılabilmesi amacıyla Labellmg 
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programı kullanılmıştır. Labellmg, görüntü etiketlemek amacıyla kullanılan bir 

programdır (Lin, 2018). Bu program ile herhangi bir görüntüde bulunan nesneler 

etiketlenebilir. Şekil 2.4’te Labellmg programı ile etiketlenen bir veri görüntüsü yer 

almaktadır. 

 

 

Şekil 2.4 Labellmg programı ile etiketlenen veri görüntüsü 

 

Öncelikle “Open Dir” ile görüntülerin bulunduğu klasör seçilmiştir. Daha sonra 

uzman bir hekim tarafından “Create Rectbox” ile diş röntgenlerinde çürük ve lezyon 

olan kısımlar dikdörtgen içine alınmıştır. Bu seçim yapılırken, isimlendirme 

aşamasında Türkçe karakter kullanılmaması gerekir. Bu yüzden bu çalışmada çürük 

“defect” şeklinde isimlendirilip; lezyon ve defect şeklinde iki sınıf belirlenmiştir. 

Daha sonra “Save” ile kaydedilip etiketleme işlemi yapılmıştır. Bu şekilde uzman bir 

diş hekimi tarafından tüm diş röntgenlerindeki lezyon ve defect’ler tek tek 

işaretlenmiştir.  

 

Görüntü etiketleme, belirli bölgeleri veya nesneleri tanımlamak amacıyla 

görüntüdeki özel bölgelerin işaretlenmesi işlemidir. Bu süreçte, her nesnenin 

çevresine bir sınırlayıcı kutu çizilir ve her kutuya bir sınıf etiketi atanır. Etiketlenen 

nesnelerin verileri genellikle bir ".txt" dosyasında saklanır. Bu dosyada nesnenin 

sınıf kodu, merkez noktasının x ve y koordinatları ile yükseklik ve genişlik bilgileri 

bulunur. Şekil 2.5’te örnek bir etiket dosyası gösterilmektedir. 
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Şekil 2.5 YOLO etiket dosyasının içeriği 

Burada ilk satır incelendiğinde, baştaki 1 sayısı nesnenin sınıfını, 0.0671875 ile 

0.10625 değerleri nesnenin genişlik ve yükseklik bilgilerini, 0.53984375 nesnenin x 

koordinatını, 0.7328125  nesnenin  y koordinatını göstermektedir. Sınıf sayısı 

dışındaki diğer sayılar “0” ve “1” arasındaki değerleri içerir. Şekil 2.6’da Labellmg 

ile etiketlenen diş röntgen görüntüleri yer almaktadır.  

 

 
Şekil 2.6 Etiketlenmiş diş röntgen görüntüleri 
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2.3 Yolov7 Modeli ile Eğitimin Gerçekleştirilmesi 
Roboflow uygulaması veri seti oluşturmak ve yönetmek amacıyla nesne tanımada 

kullanılır. Roboflow ortamında diş röntgen görüntülerine veri artırma tekniklerinden 

döndürme, griskala, parlaklık yöntemleri uygulanarak 400 adet olan görüntü sayısı 

960 adete çoğaltılmıştır. Şekil 2.7’de Roboflow ortamında veri artırma teknikleri 

uygulanan diş röntgen görüntüleri yer almaktadır. 
 

 

Şekil 2.7 Roboflowda veri artırma yöntemleri uygulanan diş röntgen görüntüleri 

       

Veri artırma (data augmentation) yöntemi, bazı geometrik dönüşümlerle (döndürme, 

çevirme, kırpma gibi) orijinal görüntülerin değiştirilmiş versiyonlarının oluşturulup 

türetilme işlemidir. Eğitim için kullanılan veri setininin çeşitliliğini artırmak ve 

modelin doğruluğunu geliştirmek için veri artırma işlemi uygulanmaktadır. 

Roboflow ortamında bu görüntülerin %10’u test, %20’si doğrulama, %70’i eğitim 

olmak üzere üç sınıfa ayrılmıştır. Modelin gelecekteki performansını tahmin etmek 

için test veri seti kullanılırken, eğitim aşamasındaki modelin performansını 

değerlendirmek için de doğrulama veri seti kullanılır. Daha sonra görüntüler 

YOLOv7 formatına dönüştürülmüştür. Bu şekilde Roboflow ile “.xml” uzantılı 

dosyalardan YOLO formatına uygun “.txt” uzantılı dosyalar elde edilmiştir. Eğitimde 

kullanılan gerekli dosyalar ve komutlar YOLOv7 resmi github adresinden elde 

edilmiştir. Ücretsiz GPU sağlaması sayesinde eğitim işlemi için Google Colaboratory 
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ortamından faydalanılmıştır. Google Colaboratory genellikle “Google Colab” ya da 

kısaca “Colab” şeklinde adlandırılmaktadır. Colab, NVIDIA Tesla T4 GPU kartını 

sunmaktadır. Bu sayede eğitim için gerekli olan yüksek boyutlu bellek ve güçlü bir 

işlemci sağlanmış olmaktadır. Etiketlenen veriler YOLOv7 algoritması kullanılarak 

Google Colaboratary ortamında Python programlama dili ile eğitilmiştir. Çalışma 

zamanı oluşturuldu ve Drive'da bulunan zip dosyası, sanal makineye transfer edildi. 

YOLOv7 modelinin parametreleri güncellenip eğitim yapılmıştır. Google Colab 

ortamında YOLOv7 modeli ile gerçekleştirilen çalışmada eğitim parametreleri; girdi 

görüntü boyutu 416x416, yığın boyutu (batch size) 32, devir (epochs) 250 olarak 

belirlenmiştir. Yığın boyutu her iterasyonda (yineleme başına) evrişimsel ağa girilen 

görüntü sayısıdır. Epoch sayısı doğruluğun en yüksek olduğu yerde idealdir. Bu 

paremetrelerle eğitim 3 saat 22 dakika sürmüştür. Eğitim sonucunda YOLOv7 

algoritması kullanılarak diş röntgen görüntüleri üzerinde lezyon ve çürük tanıma 

işlemi gerçekleştirilmiştir.  

 

2.4 Performans Metrikleri 

Nesne tanıma uygulamasının performansını ölçmek için birçok ölçüm kriteri vardır. 

YOLOv7 algoritması ile başarım parametreleri hesaplanır. Duyarlılık/Geri Çağırma 

(recall), kesinlik (precision), ortalama kesinlik (Average Precision; AP), ortalama 

kesinlik değerlerinin ortalaması (mean Average Precision; mAP), kesiştirilmiş bölge 

(Intersection over Union; IoU) en çok kullanılan ölçüm kriterlerindendir (Cengıl ve 

Çınar, 2020). Bu parametreleri hesaplamak için Karışıklık matrisinin terimleri 

kullanılır. Karışıklık matrisi (Hata matrisi) Şekil 2.8’de gösterilmiştir. 

 

 Doğru Pozitif (True Positive/TP): Modelin, gerçekte var olan bir nesneyi 

başarılı bir şekilde tespit ettiği durumu ifade eder. Yani, modelin doğru bir 

isabetle bir nesneyi bulmasıdır. 

 

 Yanlış Pozitif (False Positive/FP): Modelin, gerçekte bulunmayan bir nesneyi 

yanlış bir şekilde var olarak tahmin ettiği durumdur. Yani, modelin hatalı bir 

şekilde bir nesne varmış gibi algılamasıdır. 
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 Yanlış Negatif (False Negative/FN): Modelin, gerçekte var olan bir nesneyi 

yanlış bir şekilde yok olarak tahmin ettiği durumdur. Yani, modelin bir 

nesneyi kaçırması veya tespit etmekte başarısız olmasıdır. 

 

 Doğru Negatif (True Negatif/TN): Modelin, gerçekte bulunmayan bir nesneyi 

başarılı bir şekilde yok olarak tahmin ettiği durumu belirtir. Yani, modelin 

arka plan gibi nesnesiz alanları doğru bir şekilde tanımlamasıdır (Biçgi ve 

Karaca, 2022). Bu, sınıflandırılacak nesnelerin dışındaki arka planı temsil 

eder ve performans değerlendirmelerinde genellikle kullanılmaz (Inkaya, 

2021). 

 

  

 

                 Şekil 2.8 Karışıklık matrisi 

 

Intersection Over Union: İki sınırlayıcı kutunun birbirine ne kadar örtüştüğünün 

ölçüsüdür. Sinir ağının tahmin edilmesi istenen kutu (ground truth) ile tahmin ettiği 

sınırlayıcı kutunun (detected box) karşılaştırılması için kullanılır. Intersection over 

Union (IoU), Şekil 2.9’da gösterildiği gibi sınırlayıcı kutuların kesişimlerinin 

birleşimlerine oranıdır.  
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Şekil 2.9 IoU Formülü 

 

IoU, 0 ile 1 arasında değer alır. Bu değer ne kadar yüksekse o kadar iyi tahmin 

yapılmış olur (Keskintaş, 2021). 0,5 olarak ayarlanmış olan kesiştirilmiş bölge 

değeri, bu değerin üstünde yapılan tahminleri doğru kabul etmektedir (Başaran ve 

Cagıl, 2021). 

 

Örneğin Şekil 2.10’da siyah kutu gerçek sınırlayıcı kutu olursa; siyah kutu ile 

kesişimlerinin birleşimine oranı en yüksek olan, en yüksek IoU oranına sahip olan 

mavi kutudur.  

 

Şekil 2.10 IoU örneği 

 

Kesinlik: Kesinlik değeri, doğru olarak sınıflandırılan pozitif değerlerin sayısının, 

pozitif olarak sınıflandırılan toplam değer sayısına oranı olarak hesaplanmaktadır. 

Pozitif tahminlerin doğruluk oranını gösteren bir metriktir (Cengıl ve Çınar, 2021). 

Kesinlik değeri (2.1) numaralı denklemdeki gibi hesaplanır. 

 

Duyarlılık: Bu parametre, pozitif olarak doğru şekilde sınıflandırılan değişken 

sayısının toplam gerçek pozitiflere oranını ifade etmektedir. Gerçek pozitif oranıdır. 
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Kesin referans değerlerinin doğru bir şekilde algılanma olasılığını ölçer (Cengıl ve 

Çınar, 2020). Duyarlılık değeri (2.2) numaralı denklemdeki gibi hesaplanır. 

 

AP (Average Precision): Her sınıf için duyarlılık-değer kesinliği eğrisindeki değişik 

duyarlılık değerlerine bağlı olarak elde edilen kesinlik değerlerinin ortalaması, bu 

metriği temsil eder. Yani, her sınıfın performansını değerlendirirken kesinlik ve 

duyarlılık arasındaki ilişkiyi ölçer. AP değeri, sınıfın nesnelerini doğru bir şekilde 

tespit etme yeteneğini belirleyen bir ölçüdür ve bu değer, kesinlik-duyarlılık eğrisinin 

ortalama performansını özetler (Biçgi ve Karaca, 2022). AP, bir sınıfın spesifik 

performansını ölçen bir sayısal değerdir. 

 

mAP (Mean Average Precision): Bu metrik, bütün sınıfların AP değerlerinin 

ortalamasını temsil eder. Yani, her sınıfın performansının ortalaması alınarak genel 

bir değer elde edilir. mAP, bir nesne tanıma modelinin farklı sınıflar üzerindeki 

ortalama başarısını ölçer. Bu değer, genel model performansını değerlendirirken tüm 

sınıfları kapsayan bir ölçüdür. Her bir sınıfın kesinlik-duyarlılık eğrisinin altında 

kalan alan mAP değeri olarak ifade edilir (Cengıl ve Çınar, 2021). mAP değeri (2.3) 

numaralı denklemdeki gibi hesaplanır. 

            (     )                                                                                        (2.1) 

                                                                                                         (2.2) 

     ∑                                                                                                    (2.3) 

 

Burada; 

 “TP” true positive; “FP” false positive; “AP” ortalama kesinlik;” mAP” ortalama 

kesinlik değerinin ortalaması olarak adlandırılır.  
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Tablo 2.1 YOLOv7 modeli ile elde edilen performans metrik sonuçlarının karşılaştırılması 

YOLOv7 

Modeli 
Lezyon Çürük                                Toplam 

Precison      0.39 0.45                                         0.42 

Recall 0.42 0.40                                         0.41 

mAP 0.37 0.39                                          0.38 

 

Eğitim sonucunda YOLOv7 modeli ile elde edilen performans metrik sonuçları 

Tablo 2.1’de gösterilmiştir. Precision, Recall ve mAP değerleri sırasıyla 0.42, 0.41, 

0,38 olarak elde edilmiştir.  
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3. ARAŞTIRMA BULGULARI 

Diş Röntgen görüntüleri üzerinde nesne tanıma ile birçok uygulamalar mevcuttur. Bu 

çalışmada YOLOv7 algoritması kullanılarak panoramik diş röntgenlerinden elde 

edilen görüntüler üzerinde nesne tanıma ile lezyon ve çürük yerleri tespit edilmiştir. 

Eğitim sürecinde Roboflow ortamında 400 adet diş röntgen görüntüsü veri artırma 

yöntemleri uygulanarak 960 adete çoğaltılıp eğitim yapılmıştır. Roboflow 

aracılığıyla eğitim görüntüleri dışında test ve doğrulama görüntüleri oluşturulup 

görüntüler YOLOv7 formatına dönüştürülmüştür. Google Colab ortamında YOLOv7 

algoritması kullanılarak eğitim gerçekleştirilmiştir. Eğitim sonucunda Şekil 3.1 ve 

Şekil 3.2’de YOLOv7 modelinin test verisi üzerindeki tespit sonuçları yer 

almaktadır. 

 

 
Şekil 3.1 YOLOv7 modelinin test verisi üzerindeki tespit sonuçları 
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Şekil 3.2 YOLOv7 modelinin test verisi üzerindeki tespit sonuçları 

 

Şekil 3.3’te Precision, Şekil 3.4’te  Recall eğrileri yer almaktadır. Precision ve Recall 

değeri 0 ile 1 arasında yer alır. Precision ve Recall değerlerinin bire doğru 

yükselmesi modelin performansında artış sağlayacaktır. Recall aynı zamanda 

doğruluk oranı olarak adlandırılır. 

 

 
Şekil 3.3 YOLOv7 modelinin kesinlik eğrisi 
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Şekil 3.4 YOLOv7 modelinin duyarlılık eğrisi 

 

Şekil 3.5’de Precision-Recall eğrisi yer almaktadır. Bu eğride lezyon için 0.37, çürük 

için 0.39 olmak üzere toplamda mAP değeri 0,38 olarak ifade edilmiştir. Burada 

mAP (0,5), AP hesaplanırken güven eşiğinin (Intersection over Union, IoU) 0,5 

değerinden büyük olması demektir. Eğer IoU˃=5 ise tahmin doğrudur.  

 
Şekil 3.5 YOLOv7 modelinin kesinlik-duyarlılık eğrisi 
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YOLOv7 eğitilen modelinin performans grafikleri de Şekil 3.6’da gösterilmiştir. 

Sonuç eğitim kaybının olduğunu göstermektedir. Aşağıdaki sol üç grafik eğitim 

kayıp fonksiyonlarını göstermektedir. Sol alt köşedeki üç grafik de doğrulama kayıp 

fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu grafiklerde eğitim kaybının zamanla azaldığı 

görülmektedir. Grafikler incelendiğinde mAP metrik değeri grafiği bire doğru 

yükseliş göstermektedir. Bu da aşırı tespit gerçekleştiğinde daha büyük modellerin 

daha sık elde edileceğini göstermektedir. Aynı zamanda Precision ve Recall 

grafiklerinde de modelin doğruluğunda artış meydana gelmiştir. Eğitim sonucunda 

mAP değeri %38 oranında tespit edilmiş, %42 precision, %41 recall değeri elde 

edilmiştir. Precision, Recall ve mAP değerleri modelimizin iyi performans gösterip 

göstermediği hakkında bilgi verir. 
 

 
Şekil 3.6 Performans grafikleri 

 

Tensorboard verilerin görselleştirilmesinde kullanılan kayıp ve doğruluk 

metriklerinin görselleştirildiği, model grafiğinin gösterildiği bir araçtır. Eğitim 

sonucunda tensorboard ortamındaki eğitim kayıp (loss) grafikleri Şekil 3.7, Şekil 3.8 

Şekil 3.9’da yer almaktadır. Tahmini değeri gerçek değer arasındaki farkı gösteren 

metrik “Loss” şeklinde adlandırılır. Şekillerde de gösterildiği gibi eğitim sırasında 

loss değerinin zamanla sıfıra yaklaşması beklenir. 
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Şekil 3.7 Yolov7 modelinin eğitim kayıp grafiği 

 

 

Şekil 3.8 Yolov7 modelinin eğitim kayıp grafiği 

 

 

Şekil 3.9 Yolov7 modelinin eğitim kayıp grafiği 
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Sınıflandırma kaybı, her bir sınıf için sınıf olasılıklarını hesaplar. Sınıflandırma 

kaybı (3.1) numaralı denklemde gösterilmektedir (Aktaş vd., 2020) 

 ∑       ∑ (  ( )      ( ))                                                                     (3.1) 

 

Burada; 

“     ” hücrede nesne olması durumunda 1, olmaması durumunda  0 şeklinde 

adlandırılır. “   ( )” ise c sınıfının i hücresinde bulunma olasılığıdır. 

 

Konum kaybı, sınırlayıcı kutunun konumu, boyutu ile ilgili kayıp değerini 

hesaplamak için kullanılır. Nesneyi tanımlayan kutu için kullanılmaktadır. Yerini 

belirleme kaybı (3.2) numaralı denklemde gösterilmektedir (Aktaş vd., 2020). 

       ∑ ∑                [(      )  (       ) ]  
         +      ∑ ∑                [(√   √  )  (√   √  ) ]                 (3.2) 

 

Burada; 

“      ” i. hücredeki j. sınırlayıcı kutu nesne tanımadan sorumlu ise 1 değilse 0 

şeklinde adlandırılır; “      ” ise sınırlayıcı kutu koordinatlarında meydana gelen 

kayıpların miktarını artıran değerdir. 

  

Nesne algılandığı aşamada tespit edilen kutunun güven değeri güven kaybı ile 

belirlenir. Güven kaybı (3.3) ve (3.4) numaralı denklemde yer almaktadır (Aktaş vd., 

2020). 

 ∑ ∑                (     )                                                                               (3.3) 

 

 

 

Burada; 
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“  ” i hücresinde bulunan j. kutunun güven değeridir; “      ” ise i. hücrede bulunan  

j.  sınırlayıcı kutu nesne tanımadan sorumlu ise 1 değilse 0 seklinde adlandırılır. 

 

Eğer kutuda nesne algılanmazsa güven kaybı (3.4) numaralı denklemde 

gösterilmektedir. 

       ∑ ∑                  (     )                                                                 (3.4) 

 

Burada; 

“  ” i hücresinde bulunan j. kutunun güven değeridir; “        ” “       ” değerinin 

tümleyenidir; “      ” ise kaybı azaltmak amacıyla arka plan algılandığında  

kullanılan değerdir. 

 

Sınıflandırma kaybı,  kutu kaybı ve nesne kayıp değerlerinin toplamı son kayıp 

değeri olarak ifade edilir. Toplam kayıp (3.5) numaralı denklemde gösterilmektedir 

(Aktaş vd., 2020). 

       ∑ ∑                [(      )  (      ) ] 
                            +      ∑ ∑                [(√   √  )  (√   √  ) ] 
                                          ∑ ∑                (     )   

                                                ∑ ∑                  (     )       

                                          ∑      ∑ (  ( )      ( ))                        (3.5)                                       
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4. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Yapay zekâ, günümüzde sağlık sektöründe benzersiz donanım ve ileri seviye 

modellerin entegrasyonu sayesinde etkin bir şekilde kullanılmaktadır. Son 

zamanlarda birçok çalışmada tıbbi ve dental görüntülerin yorumlanmasında yapay 

zekanın kullanımı ve doğruluğu araştırılmaktadır. Diş hekimliğinde çürük tespiti, diş 

numaralandırma üzerine çalışmalar yapılmıştır. Bu çalışmada nesne tanıma ile 

YOLOv7 algoritması kullanılarak diş röntgen görüntülerinden lezyon ve çürük tespiti 

yapılmıştır. Ancak diş röntgenlerinde daha iyi lezyon ve defect tanıma işlemi için 

başarı oranının artması önem arz etmektedir. Yolov7 modelinin başarı ve hızını 

iyileştirmek için, daha fazla veri veya geliştirilmiş nesne tanıma algoritmaları 

kullanılabilir. Modelin performansı daha büyük veri seti ile geliştirilebilir.  Röntgen 

görüntülerinin sayısı artırılıp eğitim yapılırsa daha iyi sonuçlar alınabilir. Böylece 

veri setindeki görüntü sayısının çoğaltılmasıyla derin öğrenme modellerinin de 

performansını artıracağı düşünülmektedir. YOLO’nun farklı donanım özelliklerine 

göre uyarlanmasıyla, YOLO daha fazla sektör ve kullanıcı için erişilebilir ve etkili 

hale getirilebilir. Sonuç olarak derin öğrenme yöntemlerinin kullanımı en başta 

sağlık olmak üzere birçok alanda yaşamımızı kolaylaştıracaktır. Bu şekilde erken 

teşhis ile diş kayıplarına engel olunup, diş hekimlerine yardımcı olunması 

amaçlanmıştır. Aynı zamanda diş hekimliği öğrencileri, genç diş hekimleri, pratisyen 

hekimler ve uzmanlar için özellikle yararlı olabileceğini varsayabiliriz. Sağlık 

çalışanlarının yükünü azaltmak için bu çalışmaların artması önemlidir. Sağlık 

kuruluşları arasındaki teşhis ve tedavilerdeki farklılıklar en aza indirgenecektir. Bu 

sayede insan sağlığı açısından hatalar azaltılıp, daha iyi sonuçlar elde edilecektir. 

Böylece hekimlerin de sağlık problemlerini kolaylıkla çözmesi sağlanmaktadır. 

Gelecekte yapılacak çalışmalarda daha özgün ve geniş veri setleriyle birlikte daha 

farklı derin öğrenme modelleri kullanılarak faklı çalışmalar yapılabilir. Bu 

çalışmanın amacı, medikal görüntüler üzerinde nesne tanıma alanında yeni ve özgün 

çalışmalara ilham kaynağı olmaktır. 
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