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ÖZET Amaç: Bu çalışmanın amacı, derin öğrenme yöntemi kullanı-
larak geliştirilen yapay zekâ yöntemi ile panoramik radyografilerde 
dental restorasyonları otomatik olarak tespit etmek ve sınıflandırmak-
tır. Gereç ve Yöntemler: Bu çalışmada, yapay zekâ modeli geliştir-
mek için 12-15 yaş aralığındaki çocuklardan alınan 789 panoramik 
radyografi kullanılmıştır. Radyografiler, Atatürk Üniversitesi Diş He-
kimliği Fakültesi Pedodonti ABD radyoloji arşivinden elde edilmiştir. 
Çalışmamıza dâhil edilen panoramik radyografiler dolgu ve kanal te-
davisi olmak üzere 2 gruba ayrılmıştır. PyTorch kütüphanesi ile uygu-
lanan U-Net modeli restoratif materyallerin tespiti ve segmentasyonu 
için kullanılmıştır. Yapay zekâ performansı, karışıklık matrisi kullanı-
larak değerlendirilmiştir. Bulgular: Yapay zekâ sistemi dolgu grubuna 
ait test grubunda; 50 görüntüde bulunan 94 dolgulu diş etiket sayısın-
dan 89’unu gerçek pozitif, 1’ini yanlış pozitif ve 4’ünü yanlış negatif 
olarak değerlendirmiştir. Karışıklık matrisi kullanarak hesaplanan du-
yarlılık, kesinlik ve F1 skor değerleri sırasıyla 0,9569, 0,9888 ve 0,9726 
olarak tespit edilmiştir. Kanal tedavisi, test grubunda 40 görüntüde bulu-
nan 76 kanal tedavili diş etiket sayısından 60’ı gerçek pozitif, 0 yanlış po-
zitif ve 11’i yanlış negatif olarak değerlendirmiştir. Karışıklık matrisi 
kullanarak hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 değerleri sırasıyla 0,8450, 
1 ve 0,9160 olarak tespit edilmiştir. Sonuç: Derin öğrenme tabanlı yapay 
zekâ modelleri, daimî dişlenme dönemine ait çocuklardan alınan panora-
mik radyografilerde restorasyonları otomatik olarak tespitinde çok iyi per-
formans göstermiştir. Yapay zekâ araçları, klinisyenlere zaman 
kazandırabilir ve karar destek sistemi olarak yardımcı olabilir.  
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                 dental restorasyon 

ABS TRACT Objective: This study aims to detect and classify it with 
the artificial intelligence method developed using the deep learning 
method. Material and Methods: In this study, 789 panoramic radio-
graphs taken from children aged 12-15 were used to develop an artifi-
cial intelligence model. Radiographs were obtained from the radiology 
archive of Atatürk University Faculty of Dentistry, Department of Pe-
dodontics. Panoramic radiographs included in our study were divided 
into two groups as filling and root canal treatment. The U-Net model 
implemented with the PyTorch library was used for the detection and 
segmentation of restorative materials. AI performance was evaluated 
using the confusion matrix. Results: Artificial intelligence system; in 
the test group belonging to the filler group; evaluated 89 true positives, 
1 false-positive, and 4 false negatives out of 94 filled tooth tags in 50 
images. Sensitivity, precision, and F1 score values calculated using the 
confusion matrix were found to be 0.9569, 0.9888, and 0.9726, re-
spectively. Root canal treatment evaluated 60 as true positive, 0 false 
positive, and 11 false negatives out of 76 root canal-treated tooth tags 
in 40 images in the test group. Sensitivity, precision, and F1 values cal-
culated using the confusion matrix were found to 0,8450, 1 ve and 
0,9160, respectively. Conclusion: Deep learning-based artificial intel-
ligence models have performed very well in automatically detecting 
restorations in panoramic radiographs of children with permanent den-
tition. AI tools can save clinicians time and assist as a decision support 
system. 
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Yapay zekâ (YZ), insan zekâsını gerektiren iş-
levleri yerine getirebilen bilgisayar sistemlerinin ge-
liştirilmesidir. Hızlı bir şekilde gelişmeye devam 
eden YZ, çoğu alanda olduğu gibi diş hekimliğinde 
de gelişmeye adaydır.1 Bu gelişmeleri hızlandıran 
önemli nedenlerden bazıları son zamanlarda; bilgisa-
yara olan ilginin ve bilgisayar gücünün artması, bil-
giye daha kolay ulaşılması ve tıp alanında işlenmeye 
hazır olan önemli sayıda verinin varlığı gibi durum-
lardır.2 Düşünme ve beynin çalışma prensiplerini mo-
delleyerek, insan zekâsını bilgisayar vasıtasıyla taklit 
eden programlardan meydana gelen YZ yöntemleri, 
1969 yılından beri tıp uygulamalarında farklı alan-
larda kullanılmış ve bu çalışmalardan umut verici so-
nuçlar elde edilmiştir.  

Derin öğrenme algoritmaları, maksillofasiyal 
radyoloji alanında hızla kendisini göstermektedir. 
Bu algoritmalar, verileri etiketleyen bir danışmana 
ihtiyaç duymadan büyük veri kümelerinden kalıp-
ları öğrenmek için tasarlanmıştır. Derin öğrenme al-
goritmalarını gerçekleştirmek için çok sayıda derin 
öğrenme kütüphanesi ve bu kütüphanelerin kullan-
dığı programlama dilleri bulunmaktadır.3 Derin öğ-
renme kütüphanelerini PyTorch, TensorFlow ve 
MXNet gibi grafik tabanlı ve Caffe gibi katman ta-
banlı çerçeveler olarak sınıflandırılabilir.4 

Diş hekimliği klinik uygulamaları, teknoloji-
nin getirdiği yeniliklere açıktır. Bu da YZ’nin, diş 
hekimliğine adaptasyonunun sağlanabileceğini gös-
terir.5 Son zamanlarda, diş hekimliğindeki YZ uygu-
lamalarının; çürük tespiti, ortodontik tedavi öncesi 
planlama, implant planlaması, çenelerde izlenen pa-
tolojilerin teşhisi gibi birçok alanda uygulanabilirliği 
dikkat çekmektedir.6-8 Özellikle YZ’nin görüntü iş-
leme ile olan uyumu, radyoloji üzerinde yapılan ça-
lışmaları öne çıkarmıştır. Radyolojik görüntüde; 
çürük teşhisi, dişlerin numaralandırılması, periodon-
tal hastalıkların tespiti, anatomik yapıların belirlen-
mesi, sefalometrik analiz incelenmesi, çenelerde 
belirti veren osteoporoz gibi bazı hastalıkların teşhisi 
yapılmakta olan güncel çalışmalardandır.9 Panoramik 
görüntüleme, oro-maksillofasiyal yapıların çoğunun 
tek bir görüntü üzerinde, minimal hasta rahatsızlığı 
ve düşük radyasyon etki dozu (14,2-24,3 µSv) ile 
geniş şekilde gösterilmesinden dolayı en yaygın kul-
lanılan radyografik incelemelerden biridir. Maliyet 

etkinliği ve nispeten düşük dozu nedeniyle dental pa-
noramik radyografiler, ağız ve çene-yüz hastalıkları-
nın teşhisinde yaygın bir şekilde kullanılmaktadır. 

Dental restorasyonların tespiti ve sınıflandırıl-
ması için bilgisayarlı algoritmaların ve panoramik 
radyografilerde oral patolojik bulguların erken tespiti 
için yapılan çalışmaların yetersiz kaldığı görülmek-
tedir. Bu çalışmanın amacı, maksillofasiyal anomali-
liklerin otomatik olarak saptanmasına yönelik bir ilk 
adım olarak panoramik radyografilerde dental resto-
rasyonları otomatik olarak tespit etmek ve sınıflan-
dırmak için tasarlanmış, derin öğrenme algoritması 
geliştirmektir. 

 GEREÇ VE YÖNTEMLER  

VERİ HAzIRLAMA 
Çalışmamıza, Atatürk Üniversitesi Diş Hekimliği Fa-
kültesi radyoloji arşivinde bulunan 12-15 yaş aralı-
ğındaki 789 çocuk hastanın panoramik radyografileri 
dâhil edilmiştir. Artefakt içeren görüntüler çalışma 
dışı bırakılmıştır. Çalışmamıza dâhil edilen panora-
mik radyografiler, dolgu ve kanal tedavisi içeren den-
tal restorasyonlar olmak üzere 2 gruba ayrılmıştır. 

Bu çalışmadaki tüm görüntüler, Planmeca Pro-
max 2D Panoramik sistemi (Planmeca, Helsinki, Fin-
landiya) kullanılarak 65 kVp, 8 mA ve 16 sn’de elde 
edilmiştir. 

Çalışma protokolü, Atatürk Üniversitesi Klinik 
Araştırmalar Etik Kurulu tarafından onaylanmıştır 
(karar tarihi ve numarası: 07.05.2020/30). Çalışma, 
Helsinki Deklarasyonu Prensipleri’ne göre yapılmış-
tır. 

GÖRüNTü DEğERLENDİRMESİ 
Çalışmamızda, panoramik görüntüde yer alan her 
bir restorasyon (dolgu veya kanal tedavisi) etiketi, 
deneyimli 2 hekim tarafından tarafından Colabeler 
yazılımı (MacGenius, Blaze Software, CA, ABD) 
kullanılarak manuel olarak işaretlenmiştir. Veri se-
tinde, 2 hekimin teşhisinin eşleşmediği tüm panora-
mik radyografi görüntüleri çalışmadan hariç 
tutulmuştur. Restorasyonların yerini tanımlamak için 
poligon yöntemi kullanıldı. Veri setindeki 786 pano-
ramik radyografiden toplam 3.788 etiket görüntüsü 
elde edildi (Resim 1, Resim 2). 
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DERİN EVRİŞİMLİ SİNİR AğI 
Derin öğrenme, U-Net modeli kullanılarak PyTorch 
kütüphanesi (sürüm 1.4.0) üzerinde gerçekleştiril-
miştir. Anlamsal bölümleme görevleri için U-Net mi-

marisi kullanılmıştır. Kodlayıcı-kod çözücü tipi, 2 ev-
rişimli katmanın dâhil olduğu 4 blok düzeyinden 
oluşmuştur. Bir maksimum havuz katmanı kodlama 
bölümünde bulunmaktadır ve kod çözme bölümünde 
yukarı evrişimli katmanlar vardır. Her katmanda 32, 
64, 128 veya 256 evrişimli filtreler bulunur. Darbo-
ğazın yanı sıra katman 512 evrişimli filtre içerir. Kod-
lama katmanlarının karşılığı olan katmanlarda 
bağlantıları atlama ve kod çözme bölümleri mevcut-
tur. 

MODEL VERİ HATTI 
Python açık kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python 
Software Foundation, Wilmington, DE, ABD) ve 
PyTorch kitaplığı model geliştirme için kullanılmıştır. 
Çalışmamızda model eğitimi, 16 GB RAM ve  
NVIDIA GeForce GTX 1060Ti (Nvidia Corparation 
Santa Clara, Kaliforniya) grafik kartı ile donatılmış  
bir bilgisayarda gerçekleştirilmiştir. Eğitimden önce 
her panoramik radyografi 2.943x1.435 pikselden 
1.024x512 piksele yeniden boyutlandırılmıştır. 

EğİTİM AŞAMASI 
Görüntüler aşağıdaki gibi rastgele dağıtılmıştır 
(Tablo 1). 

Çene bölgesi, önceden eğitilmiş model ile gö-
rüntülerden kırpılmıştır. Görüntülerin etiketlenmiş 
bölgelerinden maske görüntüleri oluşturulmuştur. 
Böylece en boy oranını bozmadan ideal eğitim bo-
yutları elde edilmiştir. Veri seti bölümlere ayrılmıştır 
(Resim 3, Resim 4).  
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RESİM 1: Dolgu restorasyonlarının etiketlenmesi.

RESİM 2: Kanal tedavili restorasyonlarının etiketlenmesi.

RESİM 3: Dolgu segmentasyon modeli.

RESİM 4: Kanal tedavisi segmentasyon modeli.

Grup Dolgu Kanal tedavisi 
Eğitim 341 görüntü-683 etiket 273 görüntü-435 etiket 
Doğrulama 45 görüntü-97 etiket 40 görüntü-63 etiket 
Test 50 görüntü-94 etiket 40 görüntü-76 etiket

TABLO 1:  Dolgu ve kanal tedavisi veri setinin sınıflandırması.
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Eğitim veri kümesini genişletmek için veri artırma iş-
lemi uygulanmıştır. Veri artırma işleminde sadece 
eğitim verileri kullanılmıştır. Ana teknikte eğitim ve-
rilerindeki görüntülerin dönüştürülmesiyle ek örnek-
lerle oluşturulmuştur ve bu sayede veri seti 
genişletilmiştir. Eğitim ve doğrulama grubu üzerine 
vertikal döndürme, horizontal döndürme ve her iki 
döndürme yöntemleriyle ögmentasyon uygulanmış-
tır. Son hâliyle veri seti Tablo 2’de gösterilmiştir. 

Dolgu için oluşturulan model Pytorch U-Net ile 
100 epoch eğitilmiş, en iyi model olan 37. epoch en 
iyi performansı göstermiş ve bu nedenle modelde 
kullanılmıştır (Şekil 1). 

Kanal tedavisi için oluşturulan model Pytorch 
U-Net ile 100 epoch eğitilmiş, en iyi model olan 98. 
epoch en iyi performansı göstermiş ve bu nedenle 
modelde kullanılmıştır (Şekil 2). 

İSTATİSTİKSEL ANALİz 
Model performansını değerlendirmek için karışıklık 
matrisi kullanılmıştır. Bu matris, gerçek değerlerin 
bilinmekte olduğu bir dizi test verisi üzerinde, bir sı-
nıflandırma modelinin performansını tanımlamak 
için sıklıkla kullanılan bir tablodur. Bu matriste kul-
lanılan metrikler: Doğru pozitif (DP), doğru şekilde 
tanımlanan pozitif olguların oranıdır; yanlış negatif 
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Grup Dolgu Kanal tedavisi 
Eğitim 1.364 görüntü-2.732 etiket 1.092 görüntü-1.724 etiket 
Doğrulama 180 görüntü-388 etiket 160 görüntü-254 etiket 
Doğrulama 50 görüntü-94 etiket 40 görüntü-76 etiket 

TABLO 2:  Veri artırma işlemi sonrası dolgu ve 
kanal tedavisi veri seti sınıflandırması.

ŞEKİL 1: Dolgu grubuna ait yapay zekâ modelinin gelişim aşamalarının şeması.



333333333

(YN), yanlış şekilde pozitif olarak sınıflandırılan ne-
gatif değerlerin oranıdır; yanlış pozitif (YP), doğru 
şekilde sınıflandırılan negatif durumların oranıdır. 
Modelin başarısını değerlendirmek için kullanılan 
metrikler: Kesinlik; tüm sınıflardan doğru olarak ne 
kadar tahmin edildiğinin bir ölçüsüdür (DP/DP+YP), 
duyarlılık; modelin girdilerden pozitif sınıf etiketini 
tahmin etmekteki etkililiğini gösterir (DP/DP+YN), 
F1 skoru; kesinlik ve duyarlılık veri sonuçlarının har-
monik ortalamasıdır. 

 BULGULAR  
Çalışmamızda, YZ modelinin restorasyon tespitindeki 
başarısı her iki grupta ayrı ayrı değerlendirilmiştir. 

YZ sistemi dolgu grubuna ait, test grubunda 50 
görüntüde bulunan 94 dolgulu diş etiket sayısından 
89’unu gerçek pozitif, 1’ini YP ve 4’ünü YN olarak 

değerlendirmiştir. Karışıklık matrisi kullanılarak 
hesaplanan duyarlılık, kesinlik ve F1 skor değerleri 
sırasıyla 0,9569, 0,9888 ve 0,9726 olarak tespit 
edilmiştir (Tablo 3).  

YZ sistemi kanal tedavisi, test grubunda 40 gö-
rüntüde bulunan 76 kanal tedavili diş etiket sayısından 
60’ını gerçek pozitif, 0 YP ve 11’ini YN olarak değer-
lendirmiştir. Karışıklık matrisi kullanarak hesaplanan 
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ŞEKİL 2: Kanal tedavisi grubuna ait yapay zekâ modelinin gelişim aşamalarının şeması. 

Ölçüm Değer Ölçüm Değer 
Doğru pozitif 89 Duyarlılık 0,9569 
Yanlış pozitif 1 Kesinlik 0,9888 
Yanlış negatif 4 F1 skor 0,9726

TABLO 3:  Yapay zekâ modelleri tarafından doğru ve yanlış 
olarak tespit edilen dolgulu diş etiket sayısı ve karışıklık matrisi 
kullanan yapay zekâ modelinin tahmini performans ölçümleri.
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duyarlılık, kesinlik ve F1 skor değerleri sırasıyla 
0,8450, 1 ve 0,9160 olarak tespit edilmiştir (Tablo 4).  

 TARTIŞMA 
Dental panoramik radyografiler nispeten düşük doz 
ve maliyet etkinliği sebebiyle diş hekimliğinde teş-
his amacıyla yaygın olarak kullanılmaktadırlar.10 
Schwendicke ve ark.nın yapmış oldukları bir der-
lemede anatomik yapıların tespitinde evrişimli sinir 
ağları kullanılarak, koni ışınlı bilgisayarlı tomo-
grafi, periapikal radyografi, ısırma radyografisi ve 
panoramik radyografiler üzerinde sınıflandırma ve 
segmentasyon çalışmalarının yapılabileceğini bildir-
mişlerdir.11 Bu derlemede, özellikle en çok panora-
mik radyografilerin tercih edildiği belirtilmiştir. 
Panoramik radyografi üzerinde yapılan çalışmalar in-
celendiğinde, restorasyon tespitindeki çalışmaların 
yeterli olmadığı görülmüştür. Bu eksikliğin gideril-
mesi için bu çalışma, YZ sisteminin daimî dişlenme 
dönemine ait panoramik radyografiler üzerinde dolgu 
ve kanal tedavi restorasyonlarını tespit etmedeki ba-
şarısını değerlendirmiştir. 

YZ metotları; yapıları tespit etme, bölümlere 
ayırma ve sınıflandırma gibi görevleri gerçekleştire-
bilirler.12 Bu gibi görevler için YZ modelinin, görüntü 
verileri ve görüntü için karşılık gelen etiketli verilerle 
eğitilmesi gerekir.11 Eğitim süreci, modelin bir giriş 
görüntüsünde belirlenen bir etikete eşlemeye izin ve-
rene kadar tekrarlanır.13 Bu tür eğitimin ve etiket iş-
leminin gerçekleştirilebilmesi için referans testi 
gerekmektedir. Altın standart ile bu referans testi 
oluşturulabilir.14 Örneğin altın standart, görüntüye 
açıklama ekleyen yani etiketleme sağlayan uzmanlar 
tarafından sağlanabilir. Uzmanlar,  göreve bağlı ola-
rak bir şeyin hangi yapı olduğunu, tam olarak lokali-

zasyonunu veya hangi sınırlara sahip olduğunu belir-
leyebilirler.11 Bu prosedür, “gerçeği” görüntüye açık-
lama sağlayan kişilere göre tanımlanır. Bu sebeple 
referans testini tanımlamak için birden çok uzman ta-
rafından aynı görüntüye açıklama sağlanır.15 Bu ça-
lışmada verilerin etiketlenme işlemi, 3 yıllık 
deneyimli bir araştırma görevlisi ve 10 yıllık dene-
yime sahip bir pedodonti uzmanı tarafından gerçek-
leştirilerek doğruluk artırılmaya çalışılmıştır. 

Özel bir tablo dizini olan ve hata matrisi olarak 
da bilinen karışıklık matrisi, tahmin edilen ve ger-
çekleşen durumların özetlenmesini sağlayarak algo-
ritma performansının görselleştirilmesine olanak 
sağlayan bir tablo düzenidir.16 Kılıç ve ark.nın yap-
tıkları çalışmada, 421 panoramik radyografi üzerinde 
YZ yöntemi kullanılarak süt dişlerin numaralandı-
rılması için otomatik bir algılama sistemi önerilme-
sini amaçlamışlar ve yöntemin performansında 
karışıklık matrisi kullanmışlardır.17 Çalışmalarında 
YP, DP, YN metriklerini kullanıp, doğru negatif 
metriğini dâhil etmeden model performansının de-
ğerlendirilmesini gerçekleştirmişlerdir. Bu çalış-
mada da restorasyon tespitinin performansını 
değerlendirmek için karışıklık matrisi üzerinde 
doğru negatif değeri kullanılmadan, DP, YP ve YN 
metrikleri kullanılmıştır. 

Görüntülerde, manuel olarak etiketleme işle-
minin gerçekleştirilebilmesi için piyasada birkaç ya-
zılım çeşidi bulunmaktadır. Bunlar; Dataturks, 
Colabeler, RectLabel veya LabelMe olarak örnek-
lendirilebilir.18-20 Bir görüntünün yüklenmesi ve 
açılmasıyla etiketleme süreci başlar. Daha sonra eti-
ketlenecek nesne, dikdörtgen ya da poligon gibi bir 
yöntem seçilerek manuel olarak işaretlenir ve nes-
neye bir kimlik atanır.21 Ellis ve ark., göğüs radyo-
grafilerinin sınıflandırılması için YZ kullandıkları bir 
çalışmada Colabeler programını kullanarak veri se-
tinde yer alan anormal vakaları, manuel olarak eti-
ketlemişlerdir.22 Colabeler programı, sınırlayıcı kutu 
ya da poligon gibi seçenekleri sunarak görüntülerin 
etiketlenmesini sağlar. Poligon ile etiketleme sağlan-
ması YZ yöntemiyle görüntüde segmentasyon ya-
pılma imkânını sunmaktadır.21 Bu çalışma, YZ’nin 
daimî dişlenme dönemine ait panoramik radyografi-
lerde restorasyon tespitinin değerlendirmesinde derin 
öğrenme tabanlı görüntü segmentasyon modeli kul-
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Ölçüm Değer Ölçüm Değer 
Doğru pozitif 60 Duyarlılık 0,8450 
Yanlış pozitif 0 Kesinlik 1 
Yanlış negatif 11 F1 skor 0,9160 

TABLO 4:  Yapay zekâ modelleri tarafından doğru ve 
yanlış olarak tespit edilen kanal tedavili diş etiket sayısı ve 

karışıklık matrisi kullanan yapay zekâ modelinin tahminî  
performans ölçümleri.
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lanılarak gerçekleştirilmiştir. Bu nedenle görüntüler-
deki restorasyonların etiketlenmesi, açık kaynaklı ve 
ücretsiz etiketleme olanağı sunan Colabeler yazılı-
mıyla sağlanmıştır. 

Son zamanlarda, evrişimli sinir ağlarına dayalı 
derin öğrenme modelleri bilgisayarla görme uygula-
malarında başarıyla uygulanmıştır. Bu modeller, gö-
rüntü sınıflandırma, nesne algılama ve segmentasyon 
gibi geniş bir uygulama yelpazesini kapsayarak yük-
sek doğruluk elde etmişlerdir.23-25 Derin öğrenme mo-
dellerinin kullanımının artması, tıbbi görüntüler için 
benimsenmesini sağlanmıştır.26 U-Net, tıbbi görün-
tülerin hızlı ve hassas segmentasyonu için kullanılan 
evrişimli bir ağ mimarisidir.27 O. Ronnerberger, 3 
farklı tıbbi görüntüde U-Net segmentasyon yönte-
mini uygulamış ve çok iyi sonuçlar elde etmiştir.28 
Zhang ve ark. da karaciğer segmentasyonunu ger-
çekleştirmek için U-Net modelini kullanmışlardır.29 
Nishitani ve ark., panoramik görüntülerde dişlerin 
segmentasyonu için U-Net derin öğrenme algorit-
masının kullanımının, elverişli bir yöntem olduğunu 
söylemişlerdir.30 Bu sebeple bu çalışmada, segmen-
tasyon için tıbbi segmentasyonlarda başarısı yüksek 
olan U-Net modeli tercih edilmiştir. 

Makine öğrenmesine ve derin öğrenmeye destek 
olmak için geliştirilen Torch, açık kaynak kodlu bir 
kütüphanedir.31 Bu kütüphane, işlemin kolay hâle ge-
tirilmesini sağlar ve görüntü işlemede sıklıkla tercih 
edilir.32 Yoo ve ark., derin öğrenme tabanlı bir karar 
ağacı sınıflandırıcısı kullanarak koronavirüs hasta-
lığı-2019’u tespit etmek için göğüs röntgeni radyo-
grafilerini değerlendirmişlerdir.33 Çalışmalarında 2 
kademeli bilgisayar destekli tanının eğitimi ve testi 
için PyTorch algoritmasını kullanmışlardır. Yazarlar, 
açık kaynak kodlu olan Torch kütüphanesinin kar-
maşık işlemleri basitleştirdiğini bildirmişlerdir. Bu 
sebeple bu çalışmada, YZ’nin geliştirilmesinde 
Python programlama dili ve PyTorch derin öğrenme 
kütüphanesi kullanılmıştır. 

Dental radyografi görüntülerinin yorumlanma-
sında ve tedavi planlamasında YZ yöntemleri, umut 
vadetmektedir. Doğrudan problem çözebilme özelli-
ğine sahip olmasından dolayı derin öğrenme, tıp ala-
nında yaygın bir şekilde kullanılmaktadır.34 Klinik 
uygulamalarda yaygın olarak tercih edilen panoramik 

radyografi üzerinde YZ ile restorasyon tespiti, doğru 
teşhis ve zaman bakımından hekime kolaylık sağla-
yabilir. 

Dental radyoloji üzerinde yapılan çoğu çalışma, 
lezyon tespiti, diş numaralandırılması ve çürük teş-
hisi üzerinde yapılmıştır.11 Yapılan literatür incele-
mesinde, YZ’nin restorasyon tespiti üzerinde başarılı 
olduğunu gösteren bir çalışma mevcuttur.35 Fakat 
hem çalışma sayısı hem de kullanılan veri seti, çalış-
mamamıza göre yetersiz kalmaktadır. Abdalla-Aslan 
ve ark. 83 adet panoramik radyografi üzerinde diş 
restorasyonlarını otomatik olarak algılamak ve sınıf-
landırmak için YZ’ye dayalı algoritma geliştirmiş-
lerdir.35 Bu çalışmada, kanal tedavisi ve dolgu için 
hassasiyet değerleri sırasıyla %83,1 ve %83,2 bulun-
muştur. Çalışmamızda ise kanal tedavisi ve dolgu için 
hassasiyet değerleri sırasıyla 0,95690 ve 0,8450 elde 
edilmiştir. Yapılan çalışmayla kıyaslandığında veri 
setimizin genişliği, çalışmamızdan elde edilen so-
nuçların güvenilirliğini artırmaktadır. 

Bu çalışmanın bazı sınırlılıkları bulunmaktadır. 
Bu çalışmada elde edilen sonuçlar, herhangi bir 
faklı radyografi yöntemiyle karşılaştırılmamıştır. 
Bundan dolayı, gelecekte derin öğrenmeye dayalı 
CNN sistemlerinin daha fazla vakayla eğitilmesi ve 
daha gelişmiş algoritmaların kullanılması, panoramik 
radyografilerde restorasyon tespitinin başarısını artı-
racaktır. Bu da yöntemin, rutinde klinik prosedürlerde 
yerini almasını sağlayacaktır. 

 SONUÇ 
Derin öğrenme tabanlı YZ modelleri, daimî diş-
lenme dönemine ait çocuklardan alınan panoramik 
radyografilerde restorasyonları tespit etmek için 
umut verici bir araçtır. YZ, klinisyene zaman ka-
zandırmasının ve yardımcı olmasının yanı sıra resto-
rasyonların otomatik olarak tespit edilmesinde önemli 
bir rol oynayabilir. Bu avantajların pratiğe döküle-
bilmesi için süt ve karışık dişlenme dönemlerine ait 
radyografiler üzerinde çalışmalara da ihtiyaç var-
dır. Mevcut tüm restorasyon türlerini dâhil ederek 
algoritmanın performansını iyileştirmek ve çeşitli 
panoramik makinelerde genelleştirilebilirliğini ve 
geçerliliğini değerlendirmek için daha fazla araştır-
maya ihtiyaç vardır. 
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Finansal Kaynak 
Bu çalışma sırasında, yapılan araştırma konusu ile ilgili doğru-
dan bağlantısı bulunan herhangi bir ilaç firmasından, tıbbi alet, 
gereç ve malzeme sağlayan ve/veya üreten bir firma veya herhangi 
bir ticari firmadan, çalışmanın değerlendirme sürecinde, çalışma 
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manevi herhangi bir destek alınmamıştır. 
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