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OZET

YOLOV7 ALGORITMASI ILE DiS RONTGENLERINDE LEZYON VE
CURUK TESPITI

ERSAN, Safiye
Yiiksek Lisans, Biyomedikal Miihendisligi Bolimii
Danigsman: Dog. Dr. Cafer BUDAK
Subat 2024, 65 sayfa

Saglik sektorii, derin 6grenme algoritmalarmin kullanimi sayesinde teshislerin daha tutarl
hale getirilmesi ve basarili sonuglarin elde edilmesi konusunda biiyiik ilerlemeler
kaydetmektedir. Dis sagligi agisindan, dis iltihaplar1 zaman iginde dislerde ciiriiklere neden
olmaktadir. Dig bakimina 6zen gosterilmediginde, zamanla kisinin agzinda bakteriler olusur.
Bu bakteriler gidalarla birleserek dis minesine zarar verir ve dis ¢iiriikleri meydana gelir. Dis
ciiriikleri yasamimizi olumsuz yonde etkileyen 6nemli bir saglik problemi olarak kargimiza
¢ikmaktadir. Yakin zamana kadar iltihapli disler, diger bolgelere zarar vermesini dnlemek
amaciyla hemen ¢ekilirdi. Giiniimiizde goriintiilleme yontemlerinin gelismesiyle birlikte dis
kayiplarin1 engellemek icin ¢esitli tedavi yontemleri uygulanip, basari orani artmustir.
Ciriiklerin ve lezyonlarm teshisi genellikle dis rontgen goriintiileri ¢ekilerek yapilir. Ancak
bu tir teshisler, uzman kisiler tarafindan gerceklestirildiginde dahi farklilik
gosterebilmektedir. Bu nedenle, derin 6grenme temelli yaklagimlardan yararlanma ihtiyaci
dogmaktadir. Bu c¢alismada, dis rontgenlerinde YOLOv7 tabanli bir derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak lezyon ve ¢iiriiklerin otomatik olarak tespiti amag¢lanmistir. Uzman
bir dis hekimi tarafindan isaretlenmis 400 adet panoramik dis rontgen goriintiisi
kullanilmistir. Bu isaretleme, lezyon ve ¢iiriik bolgelerinin hassas bir sekilde tanimlanmasini
saglamistir. Daha sonra, bu goriintiiler Roboflow platformunda YOLOv7 formatina
doniistiiriilmiis ve modelin egitimi i¢in kullamlmistir. YOLOvV7 algoritmasi, bu veriler
iizerinde egitilmis ve dis rontgenlerindeki lezyonlar1 ve giiriikleri yliksek bir dogrulukla
tanima yetenegi sergilemistir. Modelin performansi kesinlik, hatirlama, mAP gibi
performans metrikleri kullanilarak degerlendirilmis ve %38 ortalama kesinlik (mAP) degeri
elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, saglik kurumlar1 arasinda teshis tutarliligini artirabilir,
kisisel yorumlama hatalarin1 en aza indirebilir ve tedavi planlarini daha etkili hale getirebilir.

Anahtar Kelimeler: Nesne tanima, YOLOV7, Dis lezyonu tespiti, Derin 6grenme

xiil



ABSTRACT

LESION AND CARIES DEDECTION IN DENTAL X-RAYS WITH YOLOV7
ALGORITHM

ERSAN, Safiye
Master of Science in Department of Biomedical Engineering
Supervisor: Dog. 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 YOLOvV7 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, YOLOvV7, Dental lesion dedection, Deep learning
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1. GIRIiS

Dis hekimligi, agiz i¢i hastaliklarin teshisi ve tedavisiyle ilgilenen hizla gelisen bir
saglik dallidir. Agiz hastaliklari, diinya genelinde her yastan kesimi etkileyen ve en
stk goriilen hastaliklar arasinda yer alir. Bu kapsamda dis ¢iirtikleri, en sik goriilen
agrili dis hastaliklarindan biridir (Datta vd., 2019). Agiz hastaliklarindan en yaygin
olant kronik enfeksiyoz olan dis c¢iriikleridir. Dis ¢iliriigl, plaktaki
mikroorganizmalarim neden oldugu dislerin sert dokularini etkileyen bir hastalik
olarak tanimlanmaktadir. Amerika Birlesik Devletleri’'nde (ABD) dis ciiriigi
prevalansi, 2-11 yas grubu ¢ocuklarda %41, 6-19 yas grubu ¢ocuk ve ergenlerde %42
ve 20 yas ustl yetiskinlerde yaklasik %90 arasindadir (Lee vd., 2018). Cin’de ise
yetiskinlerde bu oran 35-44 yas grubunda %89, 55-64 yas grubunda ise %95,6
oldugu bildirilmistir (Ding vd., 2021). Ayrica diinya ¢apinda yaklasik 3,5 milyar
insanin a8z hastaliindan mustarip oldugu ve bu hastaliklar1 tedavi etmenin
dogrudan maliyetinin 298 milyar dolar oldugunu bildiren hastalik yiikii arastirmalari
mevcuttur. Bu arastrmalar dis ciirliklerinin biiyiik bir sosyal ve ekonomik yiike

neden oldugunu da gostermektedir (Zhu vd., 2022).

Dis ciiriiklerine siklikla “defect” adi verilirken, “lezyon” ise viicutta c¢esitli
hastaliklarin neden oldugu doku ve organ degisikliklerini ifade eder. Bu giiriikler
bakterilerin neden oldugu dis enfeksiyonlarinin sonucunda ortaya ¢ikar (Majanga ve
Viri, 2022). Ciirlik sinirlere ulastiginda, kok ucunda lezyon olusmaya baslar. Tedavi
edilmedigi zaman clriiglin boyutu artar ve enfeksiyon dentin tabakasinda yayilir.
Enfeksiyon pulpa bolgesine ulastiginda da aci verici hale gelir. Daha sonra dis
hekiminin goriistine goére dolgu yapilir ya da dis cekilir. Bazi durumlarda agri
rahatsizlik, sekil bozuklugu ve hatta 6liim gibi ciddi sorunlara yol agabilir. Bu
sebeple, bu ciiriiklerin kotiilesmesini ve dis kayiplarmi engellemek i¢in erken teshis
ve tedavi kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, dis hekimleri i¢cin rontgen goriintiileri

incelenirken g¢iiriiklerin dogru olarak tespit edilmesi 6nem arz etmektedir.



Saghkh Dis Enfekte Dis

»,

Sekil 1.1 Saglikli dis ve enfekte dis gosterimi

Dis ciiriigiiniin teshisi, ilgili doktorlarin 6znelligine baglh olarak gdrsel muayene ile
tespit edilir. Gizli ¢liriiklerin tespitinin zor oldugu diisiiniildiiglinde yanlis tan1 orani
cok yiiksektir. Ayrica erken tani her hastalikta oldugu gibi agiz hastaliklarinda da ¢ok
onemlidir. Agizdan alman panoramik radyografiler (X-iginlar1) ciiriik gibi dis
hastaliklarmin teshisinde ¢ok kritik bir rol oynamaktadir (Zhu vd., 2022). Teshis
araci olarak yaygm olmalarma ragmen dis ¢iiriiklerini radyografilerle teshis etmek
zor olabilir. Dis rontgen goriintiileri diistik kontrastlar1 nedeniyle lezyonlarin tespitini
zorlastirr. Ayni radyografiyi inceleyen gozlemciler c¢iiriik lezyonlarinin goriiliip
goriilmedigi konusunda c¢ok biiyiik farkliliklara sahip olabilirler. Bu radyografin
kalitesi, doktorun onu nasil gordiigli ve bir muayeneyi tamamlama siiresi gibi
faktorlerden etkilenebilir (Al-Ghamdi vd., 2022). Ayn1 zamanda dis hekimlerinin
hizl1 bir sekilde ¢ok sayida hastanin rontgenlerini incelemesi gerekmektedir. Tiim bu
zorluklar otomatik tespit yontemine duyulan ihtiyaci artwrmustir (Tirkoglu ve
Hanbay, 2018). Tiim bu etkenler, agiz boslugundaki lezyonlarin 06zelliklerini
belirleme potansiyeline sahip olabilecegi diislincesi, arastirmacilari1 yapay zeka
destekli dis teshisine yoneltmistir. Dis goriintiilerinde dis tanima ve siniflandirma
hastalik teshisi i¢in bir 6n kosul oldugu icin arastirmacilarin ¢ogu ¢aligmalarinda
apikal kesit goriintiileri i¢in goriintii isleme ve segmentasyonuna dayali goriintii

isleme ve segmentasyon algoritmalar1 uygulamistir (Ding vd., 2022).

Yapay zekanin hizla gelisen teknolojileri, derin 6grenme algoritmalarmmin ¢esitli
uygulama alanlarinda biiyiik basarilara imza atmaktadir. Bu basarilardan biri de derin
ogrenme algoritmalarmin video ve goriintli analizi ile gézle goriilemeyen nesneleri

tespit etme yetenegidir.



Panoramik radyografilerde lezyonlarin bilgisayar destekli teshisine (CAD) yonelik
teknikler ilerlemistir. CAD, doktorlarin hizli karar vermelerine yardimci olan
bilgisayar tabanli sistemdir. CAD sisteminin temel amaci, iginde profesyonel bir
insanin bulamadig1 anormal isaretleri en erken zamanda tespit etmektir. Bu sebeple
derin 6grenmeyi CAD alanina uygulama konusunda giiglii ilgileri beraberinde
getiriyor. Derin 0grenmenin bir¢ok makine 6grenimi gorevindeki basarisi, ¢esitli
CAD tirlerinin arastrma ve gelistirmesine olan ilgiyi artiriyor. Son zamanlarda
goriintli siniflandirma (Lin vd., 2021; Mahbod vd., 2020) nesne algilama (Talukdar
vd., 2018; Wong vd., 2019) gibi ¢esitli gorevleri gerceklestirdikleri, birgok tibbi
goriintiileme alaninda derin 6grenme modelleri olan evrisimli sinir aglar1 (CNN)
gelistirildi. Bununla birlikte tibbi goriintiilleme alanlarinda nesne tespiti yontemleri
hizla ilerlemesine ragmen panoramik radyograflarda nesne tespiti hala zor olabilir
(Cao vd., 2019; Dubost vd., 2020). Nesne tanima, bilgisayarla géormenin 6nemli bir
alamidir ve bilimsel arastirma, endiistriyel iiretimde, yiiz algilama (Aralikatti vd.,
2020; Brownlee, 2019) metin algilama (Wang vd., 2021; Zhang vd., 2020), yaya
algilama (Gao vd., 2020), video algilama (Jiao vd., 2021; Zhu vd., 2020), arag
algilama (Dai, 2019; Wang vd., 2019 ) ve tibbi goriintii algilama (Liu vd., 2019;
Yang ve Yu, 2021) gibi uygulamalar1 mevcuttur (Xiao vd., 2020). Bu baglamda
saglik sektoriinlin bir parcasi olan dis hekimligi alaninda da derin 6grenme tabanlhi
nesne tanima yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada derin 6grenme tabanli nesne
tanima yontemlerinden YOLOvV7 algoritmast ile egitim gergeklestirilmistir. Bu
calismanin amaci nesne tanima algoritmalar1 kullanilarak, dis hekimlerinin ¢iirtiik ve
lezyonlar1 daha dogru bir sekilde tespit etmelerine yardime1 olmaktir. Boylece hem
hekimlerin hem de hastalarin yasam kalitesi artar hem de yanlis teshislerden

kaynaklanan hatalar da 6nlenmis olur.

1.1 Literatiir Taramasi

Giiniimiizde yapay zeka birgok alanda kullanilmaktadir. Ornegin akilli asistanlar ve
sohbet robotlar1 miisterilerin sorunlarmma ¢6ziim bulmak i¢in yapay zekadan
yararlanir. Oneri motorlar1 da kullanicilarin izleme aligkanlhiklarini dikkate alarak

televizyon programlari i¢in otomatik onerilerde bulunabilmektedir.



Ben Ali ve arkadaslar1 dijital dis rontgenlerinde ¢iirtik tespiti ile ilgili bir yazilimi
kullanmistir (Wang ve Summers, 2012; Foster vd., 2014). Valizadeh ve ekibi, dijital
radyografi goriintiilerinde mine ve dentin seviyesindeki ciirtikleri tespit eden bir
yazilim gelistirmistir (Valizadeh vd., 2015). Srivastava ve ekibi, bitewing radyografi
goriintiilerinde dig c¢lirtiklerini tespit eden bir Bilgisayar Destekli Tani sistemini

gostermistir (Ali vd., 2016).

Lee ve arkadaslar1 ise periodontal olarak riskli diglerin tespitini gosteren bir calisma
yapmiglardir (Srivastava vd., 2017). Lee ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir
calismada periapikal radyografilerde dis ¢iirliklerini tespit etmek amaciyla derin
o0grenme tabanli konvoliisyonel sinir agr (CNN) mimarisi ile oldukc¢a iyi bir

performans saglanmistir (Lee vd., 2018).

Dis hekimliginde lezyon ve cliriik tespiti i¢in derin 6grenme teknikleri gelistirilmis
ve literatlirde yaymnlanmistir (Celik vd., 2019). Derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak en basarili yontem bulunmaya calisilmistir. Tuzoff ve arkadaslari
tarafindan yapilan bir calismada CNN tabanli bir sistemin otomatik dis ¢izelgeleme
amaciyla egitilebilecegi gosterilmistir (Tuzoff vd., 2019). Hung ve arkadaslar1
tarafindan yapilan calismada yash niifusunda kok ciiriiklerinin erken teshisi ve
tedavisinde makine 6grenme algoritmalarin iyi performans gosterdigi bulunmustur
(Hung vd., 2019). Ekert ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada smirh sayida
goriintii  verisi kullanilarak egitilen orta derece bir CNN ile panoramik
radyografilerdeki apikal lezyonlar tespit edilmistir (Ekert vd., 2019). Murata ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada panoramik radyografilerde maksiller siniizit
icin teshis performansi derin 6grenme ile oldukga yiiksek bulunmustur (Murata vd.,

2019).

Patil ve arkadaslari, dis cliriiklerini tespit etmek amaciyla kullandiklar1 algoritmanin
analizini uyarlanabilir sinir ag1 araciligiyla yaptilar. Uygulamada goriintii 6n isleme,
Ozellik ¢cikarma ve siniflandirma ile dis ¢iiriikleri belirlenmistir. MPCA-ADA modeli
smiflandirma i¢in kullanilmistir. Goriintli 6n isleme ile goriintiiniin piksel yogunlugu
acisindan iyilestirilmesi saglanarak otsu esikleme ve aktif konturlar ile ilgilenilen

bolge elde edilmistir. Ozellik ¢ikarma i¢in Cok Olgekli Temel Bilesen Analizi

4



(MPCA) kullanilip, smiflandirma ig¢in ileri beslemeli aga girdi olarak kullanilan
agirhikla carpilmistir. Segilen Ozellikler arasindaki mesafeyi maksimum seviyeye
¢ikarmak i¢in dogrusal olmayan programlama optimizasyonu kullanilip bu sekilde
smiflandirma performansinda artis saglanmistir. Bu uygulamada ii¢ test vakasi
yuriitiilmiistir. Yazarlar MPCA-ADA’m her test vakasi i¢in diger algoritmalardan
%20 daha dogru oldugunu gostermislerdir (Patil vd., 2019).

Agi1z ve dis saghginda, hastaliklarin erken teshisi 6nem arz etmektedir. Bu yiizden
erken dis ¢liriigii tespitleri, tan1 raporlama, gomiilii yirmi yas dislerin ¢ene i¢indeki
yerlerinin anatomik zorluk olusturup olusturmayacagi yapay zeka ile daha kolay
tespit edilebilmesi oOzellikle kok kanalinin belirlenmesinde kullanilmaktadir

(Khanagar vd., 2021).

Thanh ve arkadaslar1; dis ¢iiriiklerini tespit etmek igin, Faster R-CNN, YOLO v3
SSD ve RetinaNet olmak ilizere dort tane derin 6grenme modelini kullanip, mobil
tabanli bir teshis uygulamasi sunmuglardir. Egitimde toplam 1902 goriinti
kullanilmistir. Bu goriintiiler dislerin durumunu goésteren; merkezi goriiniim, sol yan
goriiniim ve sag yan goriiniim olmak tiizere ii¢ siifa ayrilmistir. Faster R-CNN ve

YOLOV3 ile en iyi performans elde edilmistir (Thanh vd., 2022).

Kiihnisch ve arkadaslari, agiz i¢i goriintiilerdeki ciiriikleri tespit etmek amaciyla
konvoliisyonel sinir ag1 kullanmigtir. Kaliteden dolay1r goriintiilerin bircogu
filtrelenmistir. CNN ile toplamda 2417 goriintii iizerinde egitim gergeklestirilmistir.
Model goriintii biliylitme ve transfer 6grenme gibi dnceden belirlenmis ve birgcok
Ozellikten olusan bir sistem ile egitilmistir. Gorilintii artirimi ile modelde siirekli
olarak ¢ok sayida goriintii elde edilmistir. Onceden belirlenmis agirliklarla birlikte
MobileNetV2 adli sinir ag1 kullanilarak egitim hizlandirilmigtr. CNN  ile
goriintiilerin %100°1 dikkate alindiktan sonra %92,5’lik bir dogruluk saglanmistir
(Kiihnisch vd., 2022).

Dis rontgen goriintiilerinin analizi i¢in derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi, dis
hekimlerinin daha dogru teshisler koymalarina yardimci olabilir. Bu ¢alisma, dis

rontgenlerinde lezyon ve cliriiklerin otomatik olarak tespiti igin YOLOV7



algoritmasmni kullanarak bu amaca yOnelik bir adimi temsil etmektedir. Bu
calismanin amact YOLOv7 algoritmalar1 kullanilarak dis hekimlerinin ¢iiriik ve
lezyonlar1 daha dogru bir sekilde tespit etmelerine yardimei olmaktir. Bdylece hem
hekimlerin hem de hastalarin yasam kalitesi artar hem de yanlis teshislerden

kaynaklanan hatalar da 6nlenmis olur.

1.2 Yapay Zeka

Yapay zeka insana 0zgii gorme, konusma, anlama gibi davraniglar1 makinelerin
yapabilme yetenegidir. Bilgisayarlar karmasik matematiksel hesaplamalar1 ¢ok kisa
bir siirede yapabilirken; insanlara 6zgii konusma, anlama, diisiinme becerilerine sahip
degildir. Yapay zeka makinelere diistinme becerisi kazandirma ¢alismalaridir (Murat,

2021). Sekil 1.2°de yapay zeka ve alt dallar1 hiyerarsik bicimde gosterilmistir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESi

DERIN OGRENME

Sekil 1.2 Yapay zeka ve alt dallar

1.3 Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin tanima ve 6grenme yeteneklerini gelistiren uygulamalara makine
Ogrenmesi denir. Bilgisayarin en iyi tahminde bulunabilmesi icin en uygun
algoritmayr olusturmasmni hedefler. Bu algoritma egitim sirasinda karsilastigi
orneklerden dgrenip elde ettigi bilgiyi yeni durumlara uyarlayabilir. iste makine
Ogrenme, bu algoritmalarin gelistirilip bilgisayara 6grenme iginin kazandirilmasidir.
Klasik programlamada kurallar ve veriler makineye verilip cevaplar istenir. Makine
ogrenmesinde ise veriler ve cevaplar makineye verilip kurallar makineden istenir.
Yani makinenin bir kural ¢ikarmasi istenir (Murat, 2021). Sekil 1.3’de klasik

programlama ve makine 6grenmesi arasindaki fark gosterilmistir.



Kurallar
> Klasik Programlama _’{ Cevaplar
Veriler

Veriler

Makine Ogrenme ===  Kurallar

: Cevaplar

Sekil 1.3 Klasik programlama ve makine 6grenmesi karsilastirilmast

1.4 Derin Ogrenme

Yapay zeka ile ¢cok zor matematiksel ifadelerin ¢6ziilmesi saglanabilir. Ama insanlar
tarafindan kolay bir sekilde yapilan konugsma, ses tanima, nesne tanima gibi
davraniglar1 bilgisayarlarin yapmasi miimkiin degildir. Bilgisayarlarin kavramlar
hiyerarsisi mantigmna gore, Oriintli kurma yoluyla karmagik kavramlar daha basit
kavramlardan yola ¢ikarak olusturulabilir. Derin 6grenme bu kavramlarm birbiri

iizerine eklenerek birden ¢ok katmandan olusan bir yapidir (Goodfellow vd., 2018).

1.4.1 Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminin taklit edilmesi sonucunda ortaya ¢ikmistir
(Murat, 2021). Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminin modellenmesi hedefinden

esinlenmistir.

Insan beyninin nasil calisti1 kesinlik derecesinde bilinmemektedir. Bilgisayarlar ¢ok
zor matematiksel hesaplamalar1 yapmalarina ragmen insan beyninin ¢ok kolay bir
sekilde yapabildigi (konusma, gérme, duyma) davranmiglar1 hala yapamamaktadir.
Bununla birlikte biyolojik beyin tecriibe ile 6grenme, bilgiyi kendi kendine
yorumlama, hatta eksik bilgilerden sonuglar ¢ikarma yetenegine sahiptir. Iste yapay
sinir aglar1 bu oOzellikleri biinyesinde bulunduracak sekilde gelistirilmektedir
(Tiirkoglu, 1996). 1k olarak nérofizyolog McCulloch, matematikgi Pitts 1943 yilinda

beyindeki ndronlarin nasil c¢alistigi ile ilgili basit bir sinir ag1 olusturarak siniri



matematiksel olarak modellemistir (Cantemir, 2019). Sekil 1.4’te biyolojik sinir

hiicresinin yapist gosterilmistir.

Cekirdek

Sinir impulsu

Akson Terminali
Dentrit

Sekil 1.4 Biyolojik sinir hiicresi yapisi

Noronlar dentrit, govde, akson ve ¢ekirdekten olusur. Noronlar dentritleri araciligiyla
aldiklar1 sinyalleri aksona iletir. Akson kollar1 bir sonraki ndronun dentritine
sinapslar1 araciligiryla baglanir. Sekil 1.5’te yapay sinir aginin matematiksel modeli

gosterilmistir. Sekil 1.6’da yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.

Aktivasyon

Fonksiyonu
' Cikts

Gidi | #—> _—* Yie

Degerlert

Toplam

Fonksiyonu

Adurliklar

Sekil 1.5 Yapay sinir agimmn matematiksel modeli (Calp, 2019)



Gizli Katman

Giris

Cikis

Sekil 1.6 Yapay sinir ag1 modeli

Noron girislerden aldigi sinyallerin her birini o sinyallere ait agirlikla carpip
toplamin1 alir. Daha sonra bu toplam degere bias degeri eklenerek noronun degeri
bulunur. Bir noéronun ¢ikisinin aktif olup olmayacagini aktivasyon fonksiyonu
belirler. Aktivasyon fonksiyonu deger iizerinde non-lineer bir doniisiim gergeklestirir
(Keskintas 2021). Sekil 1.6’da insan beyninden esinlenerek yapay zeka
calismalarinda kullanilan yapay sinir ag1 gosterilmistir. (Murat, 2021). Yapay sinir

ag1 ¢alismalar1 6grenme ve tanima alaninda yogunlagmustir.

1.4.2 Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel sinir aglar1 goriintiilerden belirli 6zellikleri tanima, simniflandirma ve
analiz etmede yaygin olarak kullanilan derin sinir aglar1 smifidir. CNN yiiksek
dogruluga sahip olmasindan dolayr goriintii tanimada kullanighdir. (Heaton vd.,
2018). CNN temelinde matematiksel bir islem olan evrisim islemini barindirir
(Caglayan, 2018). Evrisim 6zel bir lineer iglem tiirtidiir. Matematikte iki fonksiyon
arasindaki evrisim (1.1) numarali denklemde; f,g : R —R icin, sdyle tanimlanir

(Zhang vd., 2020).

(f*9)x) = [ f(Dg(x — 2)dz (1.1)



Yani, bir islev “¢evrilmis” ve x ile kaydirilmis oldugunda f ve g arasindaki Ortiisme
olciiliir. Ayrik nesnelere sahip olundugunda, integral bir toplama doniisiir. Ornegin Z
iizerinde calisan indisi olan kare toplanabilir sonsuz boyutlu vektorler kiimesinden

vektorler i¢in (1.2) numarali denklemdeki tanimi elde ederiz.

(f*9)(D) = 2o f(@)g(i —a) (1.2)

Iki boyutlu nesneler igin srasiyla f i¢in (a,b) ve g icin (i-a, j-b) indislerine karsilik

gelen toplam (1.3) numarali denklemde gosterilmektedir.

(f *9)(i.j) = 2o Xp f(a,b)g(i — a,j — b) (1.3)

CNN biyolojik sinir sisteminden esinlenerek olusturulmus bir yapay sinir ag: tiirtidiir.
Algoritmasmin temeli hayvanlarm gérme merkezinden esinlenerek meydana
gelmistir. Burada matematiksel konvoliisyon islemi hayvanlarda bir néronun kendi
uyar1 alanindan uyaranlara verdigi yanit olarak degerlendirilebilir (Fukishima, 1980;
Hubel ve Wiesel, 1968; Lecun vd., 1998). Bir veya daha fazla konvoliisyonel
katman, alt 6rnekleme (subsampling) katman ve standart ¢ok katmanli bir sinir ag1
gibi bir veya daha fazla tam baglh katman CNN’i olusturur (Lecun vd.,, 2015).
CNN’yi olusturan evrigimsel katmanlar, havuz katmani ve tam bagli katmanlar
olmak tizere {i¢ tiir katman1 vardir. Bu katmanlar bir araya geldiginde CNN mimarisi
olugsmus olacaktir. Klasik bir CNN yapis1 Sekil 1.7°de gosterilmistir. CNN nesnelerin
Ozelliklerine gore siniflandirilmasmi ve goriintii igerisinde bulundugu konumun

tespit edilmesini saglar. Bu aglar goriintii isleme ve simiflandirmada basarilidir.
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TAM BAGLI SiNIR AGI

KONVOLUSYON

HAVUZLAMA .o

GiRig

OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 1.7 Klasik bir CNN mimarisi

CNN tabanli mimarilere sahip c¢ok katmanli ag yapilar, derin Ogrenme
algoritmalarinin incelenmesinde dikkat c¢eken bir 6zelliktir. Bu mimariler, farklh
bilimsel ¢alismalarda cesitli uygulamalara yonelik olarak kullanilmistir (Onuk vd.,
2023; Karadag vd., 2021). CNN algoritmalar1 yiiz tanima, nesne algilama ve goriintii
smiflandirma gibi farkli alanlarda kullanilmigtir (Burgaz, 2020). CNN modeli
basarisindan dolayr nesne tanima problemlerinde tercih edilen bir a§ modelidir
(Wang vd., 2022). Nesne tanima amaciyla kullanilan CNN’den istenen; goriintii
icerisindeki nesneleri smiflandirtp bu nesnelerin gorintii icerisinde bulundugu

konumu tespit etmesidir.

1.5 Nesne Tanima

Goriintii isleme ve bilgisayarli gorme alaninda, 6ne ¢ikan bir gérev nesne tanimadir.
Nesne tanima, verilerin farkli 6zelliklerine gore nesnenin en uygun o6zelliklere sahip
smifa  yerlestirme islemidir. Aslhinda yaptigi islem itibariyle nesnenin
smiflandirilmasidir. Bireyler herhangi bir nesneyi kolayca taniyabilmekte iken
makinelerin bunu yapmast miimkiin degildir. Tanima goérevinin algoritmik
aciklamalari ile makinelere uygulanmasi karmasiktir. Bu sebeple verimliligi yiiksek
karmasik olmayan nesne tespit yontemlerinin uygulanmasi gereklidir (Khurana ve

Awasthi, 2013).

Hayatimizin her alaninda parmak izi ve insan yiizii tanima gibi alanlarda nesne
tanima uygulamalar1 gelismistir. Bununla birlikte nesne tanimada goriintii iglemenin

payt oldukca fazladir. Nesne tanima tibbi teshis, biyomedikal sinyallerin analizi,

11



insan ylizii ve parmak izi tanima, ses tanima gibi uygulamalarda kullanilir (Tiirkoglu,

1996).

e Siniflandirma

Goriintii smiflandirma, Sekil 1.8’de gosterildigi gibi verilen bir goriintiiniin
icerdigi bir nesneyi onceden belirlenmis simniflardan birine kategorize etme

islemidir. Algoritma her nesne igin en olas1 sinifi 6nerir (O’Mahony vd., 2019).

Goriintiiniin bir kediye
ait olup olmadigina dair
Smiflandrma = ===  (ye1arasindabir
ihtimal degeri

Sekil 1.8 Siniflandirma

e Lokalizasyon

Smiflandirma yapilirken sadece goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu tahmin edilir.
Nesnenin goriintli i¢esindeki konumu hakkinda bir yorum yapilmaz. Sekil 1.9°da

lokalizasyon igleminde ise nesnenin etrafina simnirlayici kutu ¢izilip konumu hakkinda

yorum yapilir.

Sekil 1.9 Lokalizasyon

Smiflandirma islemi biitiin goriintli iizerinde uygulanir. Bu ylizden bir gdriintiide

birden ¢ok nesne ve smif oldugu zaman ilgili goriintii tek bir c¢ikis etiketiyle
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smiflandirilamaz. Nesne tanima ile goriintiide yer alan nesnelerin tek tek sinifi ve
icinde bulunduklari konumu bulunabilir. Sekil 1.10°da gosterildigi gibi goriintiide
bulunan nesnelerin her birinin smif olasilik degeri ile birlikte siirlayici kutular1 ayr1
ayrt tespit edilmistir. Sekil 1.11°de smiflandirma, lokalizasyon ve nesne tanima

olaylar1 karsilastirilmistir.

Sekil 1.10 Nesne tanima

Siiflandirma
Smiflandirma ve Lokalizasyon Nesne Tanima

Kedi Kedi, Kopek, Ordek

Sekil 1.11 Siniflandirma, lokalizasyon ve nesne tanima karsilagtirilmasi

Nesne tanima, geleneksel yontemler ve derin 6grenme yontemleri olmak iizere iki
smifa ayrilir. Nesne tanimada derin 68renme yOntemlerinde bagar1 orani daha

yiiksektir (Tao vd., 2017).
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1.6 Derin Ogrenme Tabanh Nesne Tanima Yaklasimlar

Derin Ogrenme, yapay sinir aglar1 olarak bilinen algoritmalari kullanan bir sistemdir.
Genellikle goriintii smiflandirma, nesne tanima, video analizi gibi alanlarda
uygulanmaktadir. Derin 0grenme nesne tanima ve smiflandirmada etkilidir.
Smiflandirmada goriintiideki nesnenin sinifi tahmin edilir. Nesne tanimada ise bir
goriintiideki nesne bulunur ve bulunan nesnenin sinifi ve konumu tespit edilmis olur

(Sharma ve Mir, 2020).

Sekil 1.12°de gosterildigi gibi nesne tanima tek asamali ve ¢ift asamali nesne tespit
algoritmalar1 olmak tizere iki smifa ayrilmaktadir (Bi¢gi, 2022). Tek adimli nesne
tanima algoritmalar1 SSD ve YOLO modellerini kullanarak 6zellikleri yalnizca bir
kez yakalayarak hedefleri tanimlar. Cift asamali nesne tespit algoritmalarinda ise
RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN Mask RCNN modelleri kullanilarak Oncelikle
bolge se¢imi yapilir daha sonra nesne tespit edilir (Li vd., 2023).

‘ NESNE TANIMA

/\

CiFT ASAMALI TEK ASAMALI
NESNE TESPIT NESNE TESPIT
ALGORITMALARI ALGORITMALARI
AN YoLo

Fast RCNN ssD

Faster RCNN

Mask RCNN

Sekil 1.12 Nesne tanima yaklagimlari
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Son yillarda nesne tanima ile derin 6grenmeye dayali teknikler gelistirildi. Nesne
tanimada kullanilan bir¢ok algoritma ve teknoloji vardir. YOLO (You Only Look
Ones) algoritmalari, CNN (Convolutional Neural Networks) tabanli tek adimli hedef

tespit modelidir.

Sekil 1.13’te gosterildigi gibi YOLO’da nesne tanima problemi bir regresyon
problemine doniistiirlilerek Faster R-CNN algoritmasi gibi ¢ift agamali hedef tespit
modellerinden ayrilmaktadir. YOLO algoritmalar1 hiz ve dogruluk agisindan daha iyi
performans gosterdiklerinden dolay1r daha c¢ok tercih edilmektedir (Kivrak ve

Gurbuz, 2022).

Seyrek Tahmin

Sekil 1.13 Tek asamali ve ¢ift asamali nesne dedektdrleri

1.6.1 R-CNN mimarisi

Bolge tabanli CNN (R-CNN), algilamay1 smiflandirma ve yerlestirme problemine
dontistiirmek icin CNN'lerle birlikte bir bolge Onerisi modilii kullanir. Giris
goriintiisii ilk olarak bolge Onerisi modiiliinden gegirilir. Bu modiil segici arama
kullanarak bir nesneyi bulma olasiligi daha yiiksek olan goriintliniin pargalarmni
bulur. Daha sonra bu adaylar carpitilir ve 4096 boyutlu bir 6zellik vektorii ¢ikaran
CNN ag1 ile yayilir. Ozellik vektdrleri de destek vektdr makinelerinden (SVM)
gecirilir. R-CNN karmasik ¢ok asamali egitim siirecine sahiptir. Ilk asama, CNN’yi
biiytik bir smiflandirma veri kiimesiyle dnceden egitmektir. Sekil 1.14’te R-CNN

mimarisi gosterilmistir.
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R-CNN nesne tanimada yeni bir dalga yaratti ancak yavasti (yaklasik 47 sn). Bu

nedenle kiigiik bir veri seti tizerindeki bir egitim giinlerce siirebilir.

BBOX
REG

SVM

REGION
PROPOSALS

R-CNN

EG:
SELECTIVE EXTERNAL REGION

SEARCH PROPOSALS METHOD

Sekil 1.14 R-CNN mimarisi

1.6.2 Fast R-CNN mimarisi

Fast R-CNN, birden fazla sistemi ayr1 ayr1 egitmek yerine ugtan uca egitilebilir tek
bir sistem haline getirdi. Ag girdi olarak bir goriintiiyli ve nesne Onerilerini alir. Daha
sonra 6zellik haritalarini olusturmak icin bir dizi evrisim katmanmdan gegirilir ve
nesne Onerileriyle eslenir. Fast R-CNN, R-CNN’de hizdaki bir gelisme olarak
tanitirken, dogruluktaki artiy tamamlayic1 nitelikteydi. Egitim siirecini basite
indirgedi, piramidal havuzlamay1 kaldirdi ve yeni bir kayip fonksiyonu sundu. Sekil

1.15°te Fast R-CNN mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 1.15 Fast R-CNN mimarisi

1.6.3 Faster R-CNN mimarisi

Faster R-CNN, ger¢cek zamanli nesne algilamaya biraz daha yaklagmis olsa dahi
bolge Onerisi olusturma hala bir biiylikliik sirasna gore daha yavasti. Giris
goriintiisii, bir dizi 6zellik eslemesi elde etmek i¢in 6nce CNN’den gegirilir. Bunlar
smirlayici kutular ve siniflandirmalarini tireten bolge teklif modiilii (RBN) ne iletilir.
Secilen Oneriler daha sonra ROI havuzu katmanindaki 6nceki CNN katmaninda elde
edilen 6zellik haritalarina geri eslenir ve sonugta tamamen bagli katmana beslenir.
Sonug¢ daha sonra smiflandiriciya ve smirlayici kutu regresyoncusuna gonderilir.
Daha hizli R-CNN, boélge teklifi modiilii olarak RBN’ye sahip hizli R-CNN’dir.
Faster R-CNN mimarisi Sekil 1.16’da gosterilmektedir.

Faster R-CNN’nin egitimi ¢ok farkli gorevleri yerine getiren iki model arasinda
paylasilan katmanlari varlig1 nedeniyle daha karigiktir. Daha hizli R-CNN, o6nceki
algilamalara gore dogrulugunu artirdi ve ¢ikarim siiresini biiyiikliik sirasma gore

azaltt1.
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Sekil 1.16 Faster R-CNN mimarisi

1.6.4 YOLO algoritmasi

Nesne tanima otonom araclar, robotik ve video gozetimi gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Nesne tanima algoritmalar1 arasinda YOLO, goriintiilerdeki
nesnelerin hizli ve glivenilir sekilde tanimlanmasini saglayarak, hiz ve dogruluk
acisindan 6n plana ¢ikmistir. YOLO’da nesne dedektorlerinin mimarisi Sekil 1.17°de
gosterildigi gibi omurga, boyun ve kafa olarak tanimlanmistir. Omurga giris
Ozelliklerinden faydali bilgilerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Boyun omurgay1 basa
baglayan bir ara bilesendir. Kafa kismi ise nesne dedektoriiniin son kismidir. Kafa
kismi1 ise omurga ve boyun tarafindan saglanan 6zelliklerden faydalanarak goriintii

icerisindeki nesneyi tahmin etmekten sorumludur.
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Sekil 1.17 YOLO’da nesne dedektorlerinin mimarisi

Joseph Redmon ve digerleri (2016) tarafindan ilk defa kullanilan YOLO algoritmasi,
"You Only Look Once" yani Tiirkce olarak "Sadece Bir Kez Bak" ifadesinin
kisaltmasidir (Redmon vd., 2016). Sekil 1.18’de gosterildigi gibi YOLO ailesi
baslangigtan bu yana performansi artirmak icin her biri dnceki siirlimlerin {izerine

insa edildi. Zamanla bir¢ok yinelemeyle gelisti.

2015 2016 2018 2020 2021 2022 2023
¢ l l L
YOLOv1 YOLO9000v2  YOLOv3 Scaled YOLOX DAMO YOLO YOLOv8
YOLOv4 YOLOR PP-YOLOE YOLO-NAS
PP-YOLO PP-YOLOv2 YOLOv7
YOLOvS YOLOvE
YOLOv6

Sekil 1.18 Yolo versiyonlarinin zaman gizelgesi

Goriintliyii.  bolen YOLO algoritmasi, ardindan bu bolgelerdeki nesnelerin
konumlarini belirlemek i¢in sinirlayict kutular ¢izer. Bu kutulara "bounding box" ad1
verilir ve her bolgedeki nesnenin var olma olasiligin1 degerlendiren bir kriter olan

"Guven Skoru" bulunmaktadir.
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YOLO algoritmasinin temel mantigin1 kavramak i¢in, neyin tahmin edildiginin
anlagilmas1 biiyilk bir 6neme sahiptir. Nesne tanima siirecinde hedef, nesnenin
smifini ve konumunu belirleyen smirlayict kutularmm dogru bir sekilde tahmin

edilmesidir. Her bir sinirlayict kutunun parametreleri su sekildedir:

Orta Nokta (by,b,,)
Geniglik (by,)
Yiikseklik (by,)

Gtiven skoru (p.)
Bagil sinif olasiligi (c)

bh (b.\“bv) q }" = pC' b.\" byl bh' b\i»" c

v

Sekil 1.19 Sinirlayici kutu

Sekil 1.19’da smirlayici kutunun parametreleri gosterilmistir. Ancak, sinirlayici
kutuda bulunma olasilig1 olarak tahmin ettigimiz gergek say1 p.'yi kullamiyoruz. p,
nesnenin tahmini ile ger¢ek nesne arasindaki eslesme ylizdesini ifade eder. Bagil

smif olasilig1 (¢), egitimdeki sinif sayis1 kadar tahmin degerini gosterir.

YOLO, goriintiide potansiyel nesneleri aramaz; bunun yerine, genellikle NxN
1zgaralara boliinmiis hiicrelerde goriintiiyli isler. Sinirlayici kutu y koordinatlarini
tahmin etme sorumlulugu her bir hiicreye aittir. Snirlayic1 kutu merkezi koordinatlar1
bir hiicrenin i¢inde oldugunda, bir nesne o hiicrenin i¢inde diisiiniilecektir. Merkez
koordinatlar1 hiicre bazinda tespit edilirken, yiikseklik ve genislik degerleri

goriintiiniin genel dl¢iilerine gore belirlenir (Altay ve Yilmaz, 2023).

YOLO, girdi goriintiisiinii bir kez evrisimli sinir agindan gecirir ve nesneleri tespit
ettiginde goriintii iizerine "bounding box" ¢izer. YOLO algoritmasi, girdi
gorlintlisiinii 5x5, 9x9, 17x17 gibi 1zgaralara boler. Her 1zgara, kendi i¢inde nesne

olup olmadigini degerlendirir; eger nesne varsa, merkez noktasinin kendi alaninda
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olup olmadigin1 kontrol eder. Eger nesnenin merkezi noktasinda ise, 1zgara o
nesnenin sinifini, yliksekligini ve genisligini bulur ve etrafina sinirlayict kutular

cizer.

Sinirlayict kutularin i¢inde bulunan nesnelerin Oncelikle nesne olup olmadigi
ardindan bu nesnenin hangi smif etiketine sahip oldugu kontrol edilir. Birden fazla
1zgara nesnenin kendi igerisinde oldugunu diisiinebilir. Bu durumda gereksiz
smirlayict kutular olusur. Biitlin smirlayict kutularin giiven skoru vardir. Smirlayici
kutulardan giiven degeri en yiiksek olan1 “Maksimum Olmayani Bastirma” (Non
Max Suppression) algoritmasi sayesinde ¢izilmis olur. “Maksimum Olmayani
Bastirma” algoritmasi ile gereksiz kutularin ortaya ¢ikmasi engellenir. YOLO her
smirlayict kutunun i¢inde giiven skoru hesaplayarak nesne tanima islemini
gerceklestirir (Y1lmaz vd., 2023). Redmon ve arkadaslar1 (Redmon vd., 2016), nesne
tanima problemini bir regresyon problemine indirgemistir. Buna ek olarak, tek bir
sinir aginin kullanilmasi, goriintiiniin evrisimsel sinir agindan gegirilerek maliyeti
daha diisiik bir sekilde sonuca ulasilabilecegini gostermistir. Bu tek sinir agi,
cevreleyici kutular1 ve siif olasiliklarmi tiim goriintiiyii degerlendirerek dogrudan

tahmin etmektedir (Biggi ve Karaca, 2022).

YOLO algoritmasinda, giris goriintiisii, konvoliisyon ve 6zellik ¢ikarma katmani
aracilifiyla islenir. Boylece  goriintii igindeki nesneler tanimlanir. YOLO
algoritmasi, tek bir geciste goriintii verileri lizerinde birden cok nesneyi tespit etmeyi
amagclar, bu da algoritmanin hizli ¢alismasin1 saglar. YOLO, diger nesne tanima
algoritmalarina gore daha dogru sonuglar elde edip ayni1 zamanda hizli ¢alistig1 i¢in
ozellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda tercih edilen bir segenektir (Kilic ve
Nabiyev, 2023). YOLO tip alaninda kanser tespiti (Al-Masnmi vd., 2018; Nie vd.,
2019), deri segmentasyonu (Unver ve Ayan, 2019), ila¢ tanimlama (Tan vd., 2021)
icin kullanilmigtir. Bu da gelismis teshis dogrulugu ve daha verimli tedavi

slireclerine yol agar.

1.6.5 Onerilen yontem (Yolov7 algoritmasi)

YOLOvV7 (Wang vd., 2022) YOLOv4 ve YOLOR’un ayni yazarlar1 tarafindan
Temmuz 2022°de ArXiv’de yaymnlanmistir. Bilinen tiim nesne dedektorlerini 5 FPS
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ile 160 FPS araliginda hiz ve dogruluk agisindan geride birakti. YOLOV7 6nceden
egitilmis algoritmalar olmadan, yalnizca MS COCO veri kiimesi kullanilarak

egitilmistir.

YOLOV7, giiclii ve hizl1 bir ag mimarisine sahiptir, bu da etkili 6zellik biitiinlestirme,
daha dogru nesne tanima ve gelistirilmis etiketleme yetenekleri anlamima gelir. Bu
ozellikleri sayesinde, diger derin 6grenme modellerinden daha az bilgi isleme giicti
ve donanim gereksinimi gerektirir ve kiiclik veri kiimeleriyle 6nceden egitilmis
agirliklara ihtiyag duymadan hizli bir sekilde egitilebilir (Wang vd., 2022).
Geleneksel nesne tanima algoritmalary, genellikle goriintiiyii bolgelere ayirarak
nesne iceren bolgeleri secerek ve her bolgeyi ayr1 ayri smiflandirarak islem yiikiini
artirir. YOLOV7 ise goriintiiyii tek bir seferde evrisimsel sinir agindan gecirir ve grup
normalizasyonu uygular. Bu, c¢erceve isleme hizim1 5 FPS'den 160 FPS'e kadar
degisen bir hizda arttirir (Hu vd., 2022). FPS, bir saniyede islenen goriintii sayisin1

belirtmek i¢in kullanilir.

YOLOV7 yapisi, E-ELAN hesaplama blogundan meydana gelir. E-ELAN mimarisi,
cercevenin daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglar. Bellek erisim maliyeti, G/C
kanal orani, element bazli islem, aktivasyonlar ve gradyan yolunu analiz ederek
tasarlanan faktorler, hiz ve dogrulugu etkiler (Ozcan ve Bakir, 2023). Sekil 1.20'de

YOLOvV7 mimarisinin gosterildigi bir gérsellestirme bulunmaktadir.
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Sekil 1.20 Yolov7 mimarisi (Terven ve Cordova-Esparza, 2023; Wang vd., 2023)

Geniglettirilmis verimli katman birlestirme ag1 (E-ELAN) (Wang vd., 2022); en kisa
ve en uzun gradyan yolunu kontrol ederek derin bir modelin daha verimli bir sekilde
Ogrenmesini ve yakinsamasini saglayan bir stratejidir. YOLOv7’de sinirsiz yigilmis
hesaplama bloklar1 kullanilmistir. E-ELAN orijinal gradyan yolunu yok etmeden
agin 6grenmesini gelistirmek i¢in kardinaliteyi karistirip birlestirerek farkli gruplarin

Ozelliklerini birlestirir.

Birlestirme tabanli modeller i¢in model dl¢eklendirme; bazi model niteliklerini
ayarlayarak farkli boyutlarda modeller olusturur. YOLOvV7 mimarisi derinlik
Olgekleme gibi standart dlgme tekniklerinin bir gecis katmaninin giris kanali ile ¢ikis
kanali arasinda bir oran degisikligine neden oldugu birlestirme tabanli bir mimaridir.
Bu da modelin donanim kullaniminda bir azalmaya yol agar. YOLOvV7 modelinin
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optimum yapisint korumak i¢in blogun derinliginin ve genisliginin ayn1 faktorle
Olgeklendirildigi birlestirme tabanli modelleri dlgeklendirmek igin yeni bir strateji

onerilmistir.

YOLOV7, YOLO algoritmasinin gelistirilmis bir siiriimiidiir. Bu c¢alismada derin
Ogrenme tabanli nesne tanima yontemlerinden YOLOv7 algoritmast ile egitim
gerceklestirilmistir. Dogruluk ve hiz kriterleri acisindan daha iyi performans
sagladig1 i¢cin dis rontgenlerinde lezyon ve defect tanima islemi icin YOLOV7

algoritmasi kullanilmistir.

Bu calismanin amact YOLOV7 algoritmalar1 kullanilarak dis hekimlerinin ¢iiriik ve
lezyonlar1 teshis etmelerine yardimci olmaktir. Bu sekilde hem hekimlerin hem de
hastalarin yasam kalitesi artar hem de yanlis teshislerden kaynaklanan hatalar da

Onlenmis olur.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu uygulamada Roboflow platformunda, Google Colaboratary ortaminda YOLOv7
algoritmas1 kullanilarak dis rontgenlerinde lezyon ve defect tanima islemi

gerceklestirilmigtir.

2.1 Veri Seti

Veri setinin ¢esitliligi ve biliylikliigli nesne tanimada 6nemli bir unsurdur. Ayni
zamanda dig rontgen goriintiilerinin farkli ortamlarda ¢ekilmesi de modelin egitimini
olumlu yonde etkilemektedir. Bu unsurlara yeterince dikkat edilmediginde, modelin
egitim siirecinde asir1 O6grenme (overfitting) meydana gelebilir. Asir1 6grenme,
modelin egitim verilerini ezberleyerek genelleme yetenegini kaybettigi bir durumu
ifade eder. Model egitim verilerinde keskin bir sonug¢ verirken, test verilerinde ayni
dogrulukta sonu¢ verememektedir. Ayn1 zamanda underfitting (yetersiz 6grenme) ise
modelin egitim verilerine uymadigindan verilerdeki genel egilimi kagirmasi
durumudur. Yetersiz 6grenme sorunu olan modellerde hem egitim hem de test veri
setindeki hata orani yliksektir (Yilmaz, 2023). Ayrica egitim siiresi diisiiniildiigiinde,
goriintiilerin boyutlarinin kii¢iiltiilmesi 6nem arz etmektedir. Bunlar dikkate alinip
Sekil 2.1°de “.jpeg” formatma doniistiiriilen 400 adet panoramik dis rontgen
goriintiisiinden birka¢ rontgen goriintiisii yer almaktadir. Bu calismada Roboflow

platformundan alinan panoramik dis rontgenleri kullanilmastir.

Sekil 2.1 Dis rontgen goriintiileri
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Periapikal rontgen ile agizda yerel bir bolgede birkag¢ dis ilizerinde yogunlasirken
panoramik rontgenlerde ¢cogunlukla tiim disler {izerinde yogunlasilir (Oktay, 2018).

Sekil 2.2°de panoramik ve periapikal dig rontgen goriintiileri yer almaktadir.

a) b)

Sekil 2.2 (a) Periapikal dis rontgeni (b) panoramik dis rontgeni

2.2 Verilerin Etiketlenmesi
Bu c¢aligmada dis rontgenlerinde lezyon ve ciirlik tespit etmek amaciyla uygulanan

islemler Sekil 2.3’te sirasiyla gosterilmistir.

Di§ RONTGEN Dig RONTGENLERININ ~ Di§ RONTGENLERINI ROBOFLOW
VERILERININ JPEG FORMATINA LABELLMG ILE ORTAMINA
ALINMASI DONUSTURULMESI ETIKETLEME VERI AKTARMA

ROBOFLOW iLE Di$

RONTGENLERININ ROBOFLOW

EGITIM

ASAMASI YOLOV7 FORMATINA ILE VERI
DONU§UMU ARTIRMA
TEST SONUGLAR
ASAMASI

Sekil 2.3 Nesne tanima iglemlerinin akig diyagrami
Egitimi gerceklestirmek anaciyla 400 adet panoramik dis rontgenlerini etiketleme
islemi icin “lezyon” ve “defect” seklinde iki smif belirlenmistir. Dis ciirlikleri
“defect” seklinde adlandirilmistir. Daha sonra dis rontgen goriintiilerinde uzman bir

dis hekimi tarafindan etiketleme isleminin yapilabilmesi amaciyla Labellmg
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programi kullanilmistir. Labellmg, goriintii etiketlemek amaciyla kullanilan bir
programdir (Lin, 2018). Bu program ile herhangi bir goriintiide bulunan nesneler
etiketlenebilir. Sekil 2.4’te Labellmg programi ile etiketlenen bir veri goriintiisii yer

almaktadir.

T

Sekil 2.4 Labellmg programi ile etiketlenen veri goriintiisii

Oncelikle “Open Dir” ile goriintiilerin bulundugu klasér segilmistir. Daha sonra
uzman bir hekim tarafindan “Create Rectbox™ ile dis rontgenlerinde ¢iiriik ve lezyon
olan kisimlar dikdortgen igine alinmistir. Bu se¢im yapilirken, isimlendirme
asamasinda Tiirkce karakter kullanilmamasi gerekir. Bu yiizden bu ¢alismada g¢iiriik
“defect” seklinde isimlendirilip; lezyon ve defect seklinde iki sinif belirlenmistir.
Daha sonra “Save” ile kaydedilip etiketleme islemi yapilmistir. Bu sekilde uzman bir
dis hekimi tarafindan tiim dis rontgenlerindeki lezyon ve defect’ler tek tek

isaretlenmistir.

Goriintli  etiketleme, belirli  bolgeleri veya nesneleri tanimlamak amaciyla
goriintiideki 0zel bolgelerin isaretlenmesi islemidir. Bu siliregte, her nesnenin
cevresine bir sinirlayici kutu ¢izilir ve her kutuya bir smif etiketi atanir. Etiketlenen
nesnelerin verileri genellikle bir ".txt" dosyasinda saklanir. Bu dosyada nesnenin
siif kodu, merkez noktasinin x ve y koordinatlar1 ile ytlikseklik ve genislik bilgileri

bulunur. Sekil 2.5’te 6rnek bir etiket dosyas1 gosterilmektedir.
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1 1 0.5398475 0.7328125 0.061875 0.10625

2 1 0.6421875 0.74453125 0.03125 0.034375
3 1 0.2359375  0.63359375 0.03125 0.053125
4 1 0.65703125 0.3703125 0.03125 0.0640625

Yiikseklik

Genislik

X Degieri

Nesne Smfi

-
>  YDegeri
>

Sekil 2.5 YOLO etiket dosyasinin igerigi

Burada ilk satir incelendiginde, bastaki 1 sayisi nesnenin simifini, 0.0671875 ile
0.10625 degerleri nesnenin genislik ve yiikseklik bilgilerini, 0.53984375 nesnenin x
koordinatini, 0.7328125 nesnenin y koordinatini gostermektedir. Smif sayisi
disindaki diger sayilar “0” ve “1” arasindaki degerleri igerir. Sekil 2.6’da Labellmg

ile etiketlenen dig rontgen goriintiileri yer almaktadir.

Sekil 2.6 Etiketlenmis dis rontgen goriintiileri
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2.3 Yolov7 Modeli ile Egitimin Gerceklestirilmesi

Roboflow uygulamasi veri seti olusturmak ve yonetmek amaciyla nesne tanimada
kullanilir. Roboflow ortaminda dis rontgen goriintiilerine veri artirma tekniklerinden
dondiirme, griskala, parlaklik yontemleri uygulanarak 400 adet olan goriintii sayisi
960 adete ¢ogaltilmistir. Sekil 2.7°de Roboflow ortaminda veri artirma teknikleri

uygulanan dis rontgen goriintiileri yer almaktadir.

Sekil 2.7 Roboflowda veri artirma yontemleri uygulanan dis rontgen goriintiileri

Veri artirma (data augmentation) yontemi, bazi geometrik doniisiimlerle (dondiirme,
¢evirme, kirpma gibi) orijinal goriintiilerin degistirilmis versiyonlarinin olusturulup
tiiretilme islemidir. Egitim i¢in kullanilan veri setininin ¢esitliligini artrmak ve
modelin dogrulugunu gelistirmek i¢in veri artirma islemi uygulanmaktadir.
Roboflow ortaminda bu goriintiilerin %10°u test, %20’si dogrulama, %70’1 egitim
olmak iizere ii¢ sinifa ayrilmistir. Modelin gelecekteki performansini tahmin etmek
icin test veri seti kullanilirken, egitim asamasindaki modelin performansini
degerlendirmek icin de dogrulama veri seti kullanilir. Daha sonra goriintiiler
YOLOv7 formatina doniistiiriilmiistiir. Bu sekilde Roboflow ile “.xml” uzantili
dosyalardan YOLO formatina uygun “.txt” uzantili dosyalar elde edilmistir. Egitimde
kullanilan gerekli dosyalar ve komutlar YOLOV7 resmi github adresinden elde

edilmistir. Ucretsiz GPU saglamasi sayesinde egitim islemi i¢in Google Colaboratory
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ortamindan faydalanilmigtir. Google Colaboratory genellikle “Google Colab” ya da
kisaca “Colab” seklinde adlandirilmaktadir. Colab, NVIDIA Tesla T4 GPU kartini
sunmaktadir. Bu sayede egitim icin gerekli olan yiiksek boyutlu bellek ve gii¢lii bir
islemci saglanmis olmaktadir. Etiketlenen veriler YOLOV7 algoritmasi kullanilarak
Google Colaboratary ortaminda Python programlama dili ile egitilmistir. Caligma
zamani olusturuldu ve Drive'da bulunan zip dosyasi, sanal makineye transfer edildi.
YOLOvV7 modelinin parametreleri gilincellenip egitim yapilmistir. Google Colab
ortaminda YOLOvV7 modeli ile gergeklestirilen calismada egitim parametreleri; girdi
goriintli boyutu 416x416, yigin boyutu (batch size) 32, devir (epochs) 250 olarak
belirlenmistir. Y1gin boyutu her iterasyonda (yineleme basina) evrisimsel aga girilen
goriintli sayisidir. Epoch sayist dogrulugun en yiliksek oldugu yerde idealdir. Bu
paremetrelerle egitim 3 saat 22 dakika siirmiistiir. Egitim sonucunda YOLOvV7
algoritmasi kullanilarak dis rontgen goriintiileri iizerinde lezyon ve ¢iiriik tanima

islemi gerceklestirilmistir.

2.4 Performans Metrikleri

Nesne tanima uygulamasimnin performansini 6lgmek i¢in bir¢cok 6l¢iim kriteri vardir.
YOLOV7 algoritmasi ile basarim parametreleri hesaplanir. Duyarlilik/Geri Cagirma
(recall), kesinlik (precision), ortalama kesinlik (Average Precision; AP), ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamasi (mean Average Precision; mAP), kesistirilmis bolge
(Intersection over Union; IoU) en ¢ok kullanilan 6l¢iim kriterlerindendir (Cengil ve
Cmar, 2020). Bu parametreleri hesaplamak i¢in Karigiklik matrisinin terimleri

kullanilir. Karigiklik matrisi (Hata matrisi) Sekil 2.8’de gosterilmistir.

e Dogru Pozitif (True Positive/TP): Modelin, gercekte var olan bir nesneyi
basarili bir sekilde tespit ettigi durumu ifade eder. Yani, modelin dogru bir

isabetle bir nesneyi bulmasidir.
e Yanls Pozitif (False Positive/FP): Modelin, gergekte bulunmayan bir nesneyi

yanlis bir sekilde var olarak tahmin ettigi durumdur. Yani, modelin hatali bir

sekilde bir nesne varmis gibi algilamasidir.
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e Yanlis Negatif (False Negative/FN): Modelin, gergekte var olan bir nesneyi
yanlig bir sekilde yok olarak tahmin ettigi durumdur. Yani, modelin bir

nesneyi kagirmasi veya tespit etmekte basarisiz olmasidir.

e Dogru Negatif (True Negatif/TN): Modelin, gercekte bulunmayan bir nesneyi
basarili bir sekilde yok olarak tahmin ettigi durumu belirtir. Yani, modelin
arka plan gibi nesnesiz alanlar1 dogru bir sekilde tanimlamasidir (Biggi ve
Karaca, 2022). Bu, simiflandirilacak nesnelerin digindaki arka plani temsil
eder ve performans degerlendirmelerinde genellikle kullanilmaz (Inkaya,

2021).

GERCEK
€ >
- Pozitif Negatif
Z | §| T | FEP
= g
E €| FN TN
L g

Sekil 2.8 Karisiklik matrisi

Intersection Over Union: Iki sinirlayict kutunun birbirine ne kadar ortiistiigiiniin
Olciisiidiir. Sinir aginin tahmin edilmesi istenen kutu (ground truth) ile tahmin ettigi
smirlayict kutunun (detected box) karsilastirilmast i¢in kullanilir. Intersection over
Union (IoU), Sekil 2.9’da gosterildigi gibi sinirlayict kutularin kesigimlerinin

birlesimlerine oranidir.
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INTERSECTION

INVERSECTION OVER UNION =
(I0L)

Sekil 2.9 IoU Formiili

IoU, O ile 1 arasinda deger alir. Bu deger ne kadar yiliksekse o kadar 1yi tahmin
yapilmis olur (Keskintag, 2021). 0,5 olarak ayarlanmis olan kesistirilmis bolge
degeri, bu degerin iistiinde yapilan tahminleri dogru kabul etmektedir (Basaran ve

Cagil, 2021).

Ornegin Sekil 2.10°da siyah kutu gercek smirlayici kutu olursa; siyah kutu ile
kesigimlerinin birlesimine orani en yiiksek olan, en yiiksek IoU oranina sahip olan

mavi kutudur.

Sekil 2.10 IoU 6rnegi

Kesinlik: Kesinlik degeri, dogru olarak siniflandirilan pozitif degerlerin sayisinin,
pozitif olarak smiflandirilan toplam deger sayisina orani olarak hesaplanmaktadir.
Pozitif tahminlerin dogruluk oranini gdsteren bir metriktir (Cengil ve Cmar, 2021).

Kesinlik degeri (2.1) numarali denklemdeki gibi hesaplanir.

Duyarlilik: Bu parametre, pozitif olarak dogru sekilde smiflandirilan degisken

sayisinin toplam gergek pozitiflere oranmni ifade etmektedir. Gergek pozitif oranidir.
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Kesin referans degerlerinin dogru bir sekilde algilanma olasiligint dlger (Cengil ve

Cinar, 2020). Duyarlilik degeri (2.2) numarali denklemdeki gibi hesaplanir.

AP (Average Precision): Her sinif i¢cin duyarhlik-deger kesinligi egrisindeki degisik
duyarlilik degerlerine bagl olarak elde edilen kesinlik degerlerinin ortalamasi, bu
metrigi temsil eder. Yani, her smifin performansini degerlendirirken kesinlik ve
duyarhlik arasindaki iliskiyi olcer. AP degeri, siifin nesnelerini dogru bir sekilde
tespit etme yetenegini belirleyen bir 6l¢iidiir ve bu deger, kesinlik-duyarlilik egrisinin
ortalama performansim ozetler (Bicgi ve Karaca, 2022). AP, bir smifin spesifik

performansini 6lgen bir sayisal degerdir.

mAP (Mean Average Precision): Bu metrik, biitiin smiflarm AP degerlerinin
ortalamasini temsil eder. Yani, her sinifin performansinin ortalamasi aliarak genel
bir deger elde edilir. mAP, bir nesne tanima modelinin farkli smiflar {izerindeki
ortalama basarisini 6lcer. Bu deger, genel model performansini degerlendirirken tiim
smiflar1 kapsayan bir 6lgiidiir. Her bir smifin kesinlik-duyarlilik egrisinin altinda
kalan alan mAP degeri olarak ifade edilir (Cengil ve Cinar, 2021). mAP degeri (2.3)

numarali denklemdeki gibi hesaplanir.

TP

Kesinlik = TPeFR) 2.1
TP

Duyarlilik = . 2.2)

mAP = YN | APi (2.3)

Burada;

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

kesinlik degerinin ortalamasi olarak adlandirilir.
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Tablo 2.1 YOLOV7 modeli ile elde edilen performans metrik sonuglarmin karsilastiriimasi

Yl\(/;;Jd(e)l‘? Lezyon Ciiriik Toplam

Precison 0.39 0.45 0.42
Recall 0.42 0.40 0.41
mAP 0.37 0.39 0.38

Egitim sonucunda YOLOv7 modeli ile elde edilen performans metrik sonuglari

Tablo 2.1°de gosterilmistir. Precision, Recall ve mAP degerleri sirastyla 0.42, 0.41,
0,38 olarak elde edilmistir.
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Dis Rontgen goriintiileri izerinde nesne tanima ile bircok uygulamalar mevcuttur. Bu
calismada YOLOvV7 algoritmas: kullanilarak panoramik dis rontgenlerinden elde
edilen goriintiiler lizerinde nesne tanima ile lezyon ve ¢iiriik yerleri tespit edilmistir.
Egitim siirecinde Roboflow ortaminda 400 adet dis rontgen goriintiisli veri artirma
yontemleri uygulanarak 960 adete c¢ogaltilip egitim yapilmistir. Roboflow
araciligiyla egitim goriintiileri disinda test ve dogrulama goriintiileri olusturulup
goriintiiler YOLOvV7 formatia doniistiiriilmiistiir. Google Colab ortamimda YOLOv7
algoritmas1 kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Egitim sonucunda Sekil 3.1 ve
Sekil 3.2’de  YOLOvV7 modelinin test verisi iizerindeki tespit sonuglar1 yer

almaktadir.

defect 0.46

%X\

" 0.8%
leryon 0.8 \\\

Sekil 3.1 YOLOvV7 modelinin test verisi {izerindeki tespit sonuglar1
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Sekil 3.2 YOLOvV7 modelinin test verisi tizerindeki tespit sonuglar1

Sekil 3.3°te Precision, Sekil 3.4°te Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall
degeri 0 ile 1 arasinda yer alir. Precision ve Recall degerlerinin bire dogru
ylikselmesi modelin performansinda artis saglayacaktir. Recall ayni zamanda

dogruluk orani olarak adlandirilir.

— defact

lezyan
m— ] clasges 1.00 at 0927

Precision

0.0+ T T T -
0.0 0.2 04 0.6 0.2 1o
Confidence

Sekil 3.3 YOLOvV7 modelinin kesinlik egrisi
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Sekil 3.4 YOLOvV7 modelinin duyarlilik egrisi

Sekil 3.5°de Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride lezyon i¢in 0.37, ¢iirtik
icin 0.39 olmak tiizere toplamda mAP degeri 0,38 olarak ifade edilmistir. Burada
mAP (0,5), AP hesaplanirken giiven esiginin (Intersection over Union, IoU) 0,5

degerinden biiylik olmas1 demektir. Eger loU>=5 ise tahmin dogrudur.

L0
= dofect 0.398
lezyon 0.379
] = all classas 0,288 mAP@O.S
0.8
0.6 o
[ =4
£
2 |
b
&
0.4
L L |
0.2 4 T iy
L 5
T
0.0 T T T
[ R1] 0.2 Oud 0.6 0.3 1.0

Racall

Sekil 3.5 YOLOvV7 modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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YOLOV7 egitilen modelinin performans grafikleri de Sekil 3.6’da gdsterilmistir.
Sonug¢ egitim kaybinin oldugunu gdstermektedir. Asagidaki sol ii¢ grafik egitim
kayip fonksiyonlarini gostermektedir. Sol alt kosedeki li¢ grafik de dogrulama kayip
fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu grafiklerde egitim kaybinin zamanla azaldigi
goriilmektedir. Grafikler incelendiginde mAP metrik degeri grafigi bire dogru
yiikselis gostermektedir. Bu da asir1 tespit gergeklestiginde daha biiyliik modellerin
daha sik elde edilecegini gostermektedir. Ayni zamanda Precision ve Recall
grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis meydana gelmistir. Egitim sonucunda
mAP degeri %38 oraninda tespit edilmis, %42 precision, %41 recall degeri elde
edilmistir. Precision, Recall ve mAP degerleri modelimizin iyi performans gosterip

gostermedigi hakkinda bilgi verir.

Box Objectness Classification Precision Recall
0.0150
0.09 0.0075 - results
0.0125
0.08
0.00
0 0.0100
0.07
0.0065 0.0075
0.06
0.0060 0.0050
0.05
i 0.0055 0.0025
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
12 0.4 0.150
1.0 0.125
0.12
10.0 08 0.3 0.100
0.11
15 06 02 0.075
0.10 5.0 04 0.050
0.1
0.09 25 0.2 0.025
0.08 0.0 C——— 0.0 1_ 0.0 0.000
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 3.6 Performans grafikleri

Tensorboard verilerin  gorsellestirilmesinde  kullanilan  kayip ve dogruluk
metriklerinin gorsellestirildigi, model grafiginin gosterildigi bir aragtir. Egitim
sonucunda tensorboard ortamindaki egitim kayip (loss) grafikleri Sekil 3.7, Sekil 3.8
Sekil 3.9’da yer almaktadir. Tahmini degeri ger¢ek deger arasindaki farki gosteren
metrik “Loss” seklinde adlandirilir. Sekillerde de gosterildigi gibi egitim sirasinda

loss degerinin zamanla sifira yaklagmasi beklenir.
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train/cls_loss
tag: train/cls_loss

0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 3.7 Yolov7 modelinin egitim kayip grafigi

train/box_loss
tag: train/box_loss

0.048
0.044 -

0.04

0 50 700 150 200 250 300 350

Sekil 3.8 Yolov7 modelinin egitim kayip grafigi

train/obj_loss
tag: train/obj_loss

6.4e-3

6.2e-3

6e-3

5.8e-3

0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 3.9 Yolov7 modelinin egitim kayip grafigi
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Smiflandirma kaybi, her bir smif i¢in smif olasiliklarini hesaplar. Smiflandirma

kaybi (3.1) numarali denklemde gosterilmektedir (Aktas vd., 2020)

Y520 =1 % c somigrar (Pi(C) — P,(€))? 3.1)

Burada;
obj . .
“1; 7 hiicrede nesne olmasi durumunda 1, olmamasi durumunda 0O seklinde

adlandirtlir. “p,(C)” ise ¢ smifinin i hiicresinde bulunma olasihigidir.

Konum kaybi, smirlayict kutunun konumu, boyutu ile ilgili kayip degerini
hesaplamak icin kullanilir. Nesneyi tanimlayan kutu i¢cin kullanilmaktadir. Yerini

belirleme kayb1 (3.2) numarali denklemde gosterilmektedir (Aktas vd., 2020).

2 bj A ~
Acoora Z?:O Z?:o 1?]‘ ! [(xi - XL)Z + (Yi - YL)Z]

Heoora Z0 Zi0 107 [ (7 = &) + (VA — V) | (3:2)

Burada;
“1?]-’” ” 1. hiicredeki j. smirlayici kutu nesne tanimmadan sorumlu ise 1 degilse 0

seklinde adlandirilir; “A,,0rq” 1se smirlayict kutu koordinatlarmda meydana gelen

kayiplarin miktarini artiran degerdir.
Nesne algilandig1 asamada tespit edilen kutunun giiven degeri giiven kaybi ile

belirlenir. Giiven kaybi (3.3) ve (3.4) numarali denklemde yer almaktadir (Aktas vd.,
2020).

Yo X015 (€ — C)? (3.3)

Burada;
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A 9 s 1ooe . . . « +q: wq0Dbjss - . .
; }
“C,” i hiicresinde bulunan j. kutunun giiven degeridir; “1;.”” ise i. hiicrede bulunan
13 i

J. smirlayici kutu nesne tanimadan sorumlu ise 1 degilse 0 seklinde adlandirilir.

Eger kutuda nesne algilanmazsa giiven kaybi (3.4) numarali denklemde

gosterilmektedir.
bj A
noob] Zl OZ] 0 ZOO ! (Ci - CL)Z (3.4)
Burada;

TlOOb] EEINT 1

ob
“C,” i hiicresinde bulunan j. kutunun giiven degeridir; 1;; s degerinin

timleyenidir; “Ay,0p;” ise kaybi azaltmak amaciyla arka plan algilandiginda

kullanilan degerdir.

Smiflandirma kaybi, kutu kaybi1 ve nesne kayip degerlerinin toplami son kayip
degeri olarak ifade edilir. Toplam kayip (3.5) numarali denklemde gosterilmektedir
(Aktas vd., 2020).

s2 B
Acoordz' Oz' o Ob] [(xl —Xl) + (YL Y) ]
i= j=

+)lcoord Zfio Z? Ob] [(\/_ \/_) + (\/— \/—) ]
+ X028, 177 (G — C)?
+/1noob] Z =0 2 noobj (Cl- — Cl)z

+35, ?D’Zceﬂmﬂar(a(o— P02 (3.5)
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4. TARTISMA VE SONUC

Yapay zeka, giiniimiizde saglik sektdriinde benzersiz donanim ve ileri seviye
modellerin entegrasyonu sayesinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Son
zamanlarda bir¢ok calismada tibbi ve dental goriintiilerin yorumlanmasinda yapay
zekanm kullanimi ve dogrulugu arastirilmaktadir. Dis hekimliginde ¢iiriik tespiti, dis
numaralandirma tiizerine calismalar yapilmistir. Bu c¢alismada nesne tanima ile
YOLOV7 algoritmasi kullanilarak dis rontgen goriintiilerinden lezyon ve ¢iiriik tespiti
yapilmistir. Ancak dig rontgenlerinde daha iyi lezyon ve defect tanima islemi icin
basar1 oranmin artmasi onem arz etmektedir. Yolov7 modelinin basar1 ve hizini
tyilestirmek icin, daha fazla veri veya gelistirilmis nesne tanima algoritmalari
kullanilabilir. Modelin performansi daha biiytlik veri seti ile gelistirilebilir. Rontgen
gorilintiilerinin sayis1 artirilip egitim yapilirsa daha 1yi sonuglar almabilir. Bdylece
veri setindeki goriintii sayisinin ¢ogaltilmasiyla derin 6§renme modellerinin de
performansmi artiracagi diistiniilmektedir. YOLO’nun farkli donanim 6zelliklerine
gore uyarlanmasiyla, YOLO daha fazla sektor ve kullanici i¢in erisilebilir ve etkili
hale getirilebilir. Sonug¢ olarak derin 6grenme yoOntemlerinin kullanimi en basta
saglik olmak {izere bircok alanda yasamimizi kolaylastiracaktir. Bu sekilde erken
teshis ile dis kayiplarna engel olunup, dis hekimlerine yardimci olunmasi
amaglanmistir. Ayn1 zamanda dis hekimligi 6grencileri, geng dis hekimleri, pratisyen
hekimler ve uzmanlar i¢in 6zellikle yararli olabilecegini varsayabiliriz. Saglik
calisanlarinin yiikiinii azaltmak icin bu c¢alismalarin artmasi1 Oonemlidir. Saghk
kuruluslar1 arasindaki teshis ve tedavilerdeki farkliliklar en aza indirgenecektir. Bu
sayede insan saglig1 acgisindan hatalar azaltilip, daha iyi sonuclar elde edilecektir.
Boylece hekimlerin de saglik problemlerini kolaylikla ¢6zmesi saglanmaktadir.
Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda daha 6zgilin ve genis veri setleriyle birlikte daha
farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak fakli calismalar yapilabilir. Bu
calismanin amaci, medikal goriintiiler iizerinde nesne tanima alaninda yeni ve 6zgiin

caligmalara ilham kaynagi olmaktir.
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