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OZET Amag: Bu galismanin amaci, derin 6grenme yontemi kullani-
larak gelistirilen yapay zeka yontemi ile panoramik radyografilerde
dental restorasyonlar1 otomatik olarak tespit etmek ve siiflandirmak-
tir. Gereg¢ ve Yontemler: Bu ¢alismada, yapay zekda modeli gelistir-
mek i¢in 12-15 yas araligindaki ¢ocuklardan alinan 789 panoramik
radyografi kullanilmigtir. Radyografiler, Atatiirk Universitesi Dis He-
kimligi Fakiiltesi Pedodonti ABD radyoloji arsivinden elde edilmistir.
Calismamiza dahil edilen panoramik radyografiler dolgu ve kanal te-
davisi olmak tizere 2 gruba ayrilmistir. PyTorch kiitiiphanesi ile uygu-
lanan U-Net modeli restoratif materyallerin tespiti ve segmentasyonu
icin kullanilmistir. Yapay zeka performansi, karigiklik matrisi kullani-
larak degerlendirilmistir. Bulgular: Yapay zeka sistemi dolgu grubuna
ait test grubunda; 50 goriintiide bulunan 94 dolgulu dis etiket sayisin-
dan 89’unu gergek pozitif, 1’ini yanhs pozitif ve 4’tinii yanlis negatif
olarak degerlendirmistir. Karisiklik matrisi kullanarak hesaplanan du-
yarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri sirastyla 0,9569, 0,9888 ve 0,9726
olarak tespit edilmistir. Kanal tedavisi, test grubunda 40 goriintiide bulu-
nan 76 kanal tedavili dis etiket sayisindan 60’1 gercek pozitif, 0 yanlis po-
zitif ve 11’1 yanhs negatif olarak degerlendirmistir. Karisiklik matrisi
kullanarak hesaplanan duyarllik, kesinlik ve F1 degerleri sirastyla 0,8450,
1 ve 0,9160 olarak tespit edilmistir. Sonug¢: Derin 6grenme tabanli yapay
zeka modelleri, daimi dislenme donemine ait ¢ocuklardan alinan panora-
mik radyografilerde restorasyonlart otomatik olarak tespitinde ¢ok iyi per-
formans gostermistir. Yapay zeka araglari, klinisyenlere zaman
kazandirabilir ve karar destek sistemi olarak yardimci olabilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka; derin 6grenme; pedodonti;
dental restorasyon

ABSTRACT 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 Atatiirk 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. Al 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. Al tools can save clinicians time and assist as a decision support
system.

Keywords: Artificial intelligence; deep learning; pediatric dentistry;
dental restoration
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Yapay zeka (YZ), insan zekasini gerektiren is-
levleri yerine getirebilen bilgisayar sistemlerinin ge-
ligtirilmesidir. Hizli bir sekilde gelismeye devam
eden YZ, ¢cogu alanda oldugu gibi dis hekimliginde
de gelismeye adaydir.! Bu gelismeleri hizlandiran
onemli nedenlerden bazilar1 son zamanlarda; bilgisa-
yara olan ilginin ve bilgisayar giiclinlin artmasi, bil-
giye daha kolay ulasilmasi ve tip alaninda iglenmeye
hazir olan 6nemli sayida verinin varlig1 gibi durum-
lardir.? Diistinme ve beynin ¢aligma prensiplerini mo-
delleyerek, insan zekasini bilgisayar vasitastyla taklit
eden programlardan meydana gelen YZ yontemleri,
1969 yilindan beri tip uygulamalarinda farkli alan-
larda kullanilmis ve bu ¢alismalardan umut verici so-
nuglar elde edilmistir.

Derin 6grenme algoritmalari, maksillofasiyal
radyoloji alaninda hizla kendisini gostermektedir.
Bu algoritmalar, verileri etiketleyen bir danigmana
ihtiya¢ duymadan biiyiik veri kiimelerinden kalip-
lar1 6grenmek i¢in tasarlanmistir. Derin 6grenme al-
goritmalarimi gergeklestirmek i¢in ¢ok sayida derin
O0grenme kiitiiphanesi ve bu kiitiiphanelerin kullan-
dig1 programlama dilleri bulunmaktadir.® Derin 6g-
renme kiitiphanelerini PyTorch, TensorFlow ve
MXNet gibi grafik tabanl ve Caffe gibi katman ta-
banli ger¢eveler olarak smiflandirilabilir.*

Dis hekimligi klinik uygulamalari, teknoloji-
nin getirdigi yeniliklere agiktir. Bu da YZ’nin, dis
hekimligine adaptasyonunun saglanabilecegini gos-
terir.> Son zamanlarda, dig hekimligindeki YZ uygu-
lamalarinin; ¢iiriik tespiti, ortodontik tedavi dncesi
planlama, implant planlamasi, ¢enelerde izlenen pa-
tolojilerin teshisi gibi bir¢ok alanda uygulanabilirligi
dikkat cekmektedir.®* Ozellikle YZ’nin goriintii is-
leme ile olan uyumu, radyoloji lizerinde yapilan ¢a-
ligmalart 6ne g¢ikarmistir. Radyolojik goriintiide;
clirtik teshisi, diglerin numaralandirilmasi, periodon-
tal hastaliklarin tespiti, anatomik yapilarin belirlen-
mesi, sefalometrik analiz incelenmesi, ¢enelerde
belirti veren osteoporoz gibi bazi hastaliklarin teshisi
yapilmakta olan giincel ¢aligmalardandir.’ Panoramik
goriintiileme, oro-maksillofasiyal yapilarin ¢ogunun
tek bir goriintii iizerinde, minimal hasta rahatsizlig1
ve disiik radyasyon etki dozu (14,2-24,3 uSv) ile
genis sekilde gdsterilmesinden dolay1 en yaygin kul-
lanilan radyografik incelemelerden biridir. Maliyet
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etkinligi ve nispeten diisiik dozu nedeniyle dental pa-
noramik radyografiler, agiz ve ¢ene-yiiz hastaliklari-
nin teshisinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Dental restorasyonlarin tespiti ve siniflandiril-
masi i¢in bilgisayarli algoritmalarin ve panoramik
radyografilerde oral patolojik bulgularin erken tespiti
i¢in yapilan ¢alismalarin yetersiz kaldig1 goriilmek-
tedir. Bu ¢aligmanin amaci, maksillofasiyal anomali-
liklerin otomatik olarak saptanmasina yonelik bir ilk
adim olarak panoramik radyografilerde dental resto-
rasyonlar1 otomatik olarak tespit etmek ve siniflan-
dirmak i¢in tasarlanmis, derin 6grenme algoritmasi
gelistirmektir.

I GEREC VE YONTEMLER

VERI HAZIRLAMA

Calismamiza, Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fa-
kiiltesi radyoloji arsivinde bulunan 12-15 yag arali-
gindaki 789 ¢ocuk hastanin panoramik radyografileri
dahil edilmistir. Artefakt igeren goriintiiler calisma
dis1 birakilmigtir. Calismamiza dahil edilen panora-
mik radyografiler, dolgu ve kanal tedavisi igeren den-
tal restorasyonlar olmak tizere 2 gruba ayrilmistir.

Bu c¢alismadaki tiim goriintiiler, Planmeca Pro-
max 2D Panoramik sistemi (Planmeca, Helsinki, Fin-
landiya) kullanilarak 65 kVp, 8 mA ve 16 sn’de elde
edilmistir.

Calisma protokolii, Atatiirk Universitesi Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan onaylanmigtir
(karar tarihi ve numarasi: 07.05.2020/30). Calisma,
Helsinki Deklarasyonu Prensipleri’ne gére yapilmis-
tir.

GORUNTU DEGERLENDIRMESI

Calismamizda, panoramik goriintiide yer alan her
bir restorasyon (dolgu veya kanal tedavisi) etiketi,
deneyimli 2 hekim tarafindan tarafindan Colabeler
yazilimi (MacGenius, Blaze Software, CA, ABD)
kullanilarak manuel olarak isaretlenmistir. Veri se-
tinde, 2 hekimin teshisinin eslesmedigi tiim panora-
mik radyografi
tutulmustur. Restorasyonlarin yerini tanimlamak i¢in

poligon yontemi kullanildi. Veri setindeki 786 pano-

goriintiileri ¢alismadan harig

ramik radyografiden toplam 3.788 etiket goriintiisii
elde edildi (Resim 1, Resim 2).
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RESIM 2: Kanal tedavili restorasyonlarinin etiketienmesi.

TABLO 1: Dolgu ve kanal tedavisi veri setinin siniflandirmasi.
Grup Dolgu Kanal tedavisi

Egitim 341 goriinti-683 etiket 273 goriintu-435 etiket
Dogrulama 45 goriinti-97 etiket 40 goriintii-63 etiket
Test 50 gorlint(i-94 etiket 40 goriintu-76 etiket

DERIN EVRISIMLI SINIR AGI

Derin 6grenme, U-Net modeli kullanilarak PyTorch
kiitiiphanesi (siirim 1.4.0) iizerinde ger¢eklestiril-
mistir. Anlamsal boliimleme gorevleri igin U-Net mi-

GERCEK

marisi kullanilmistir. Kodlayici-kod ¢6ziicii tipi, 2 ev-
rigimli katmanin dahil oldugu 4 blok diizeyinden
olusmustur. Bir maksimum havuz katmani kodlama
boliimiinde bulunmaktadir ve kod ¢6zme boliimiinde
yukar1 evrigimli katmanlar vardir. Her katmanda 32,
64, 128 veya 256 evrisimli filtreler bulunur. Darbo-
gazin yani sira katman 512 evrisimli filtre igerir. Kod-
lama katmanlariin karsiligi olan katmanlarda
baglantilar1 atlama ve kod ¢6zme boliimleri mevcut-
tur.

MODEL VERI HATTI

Python agik kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python
Software Foundation, Wilmington, DE, ABD) ve
PyTorch kitapligi model gelistirme i¢in kullanilmustir.
Calismamizda model egitimi, 16 GB RAM ve
NVIDIA GeForce GTX 1060Ti (Nvidia Corparation
Santa Clara, Kaliforniya) grafik kart1 ile donatilmig
bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Egitimden 6nce
her panoramik radyografi 2.943x1.435 pikselden
1.024x512 piksele yeniden boyutlandiriimistir.

EGITIM ASAMASI
Goriintiiler asagidaki gibi rastgele dagitilmistir
(Tablo 1).

Cene bolgesi, dnceden egitilmis model ile go-
rintiilerden kirpilmistir. Goriintiilerin etiketlenmis
bolgelerinden maske goriintiileri olusturulmustur.
Boylece en boy oranini bozmadan ideal egitim bo-
yutlari elde edilmistir. Veri seti boliimlere ayrilmistir
(Resim 3, Resim 4).

BNGORULEN -
',i )

By

RESIM 4: Kanal tedavisi segmentasyon modeli.
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Egitim veri kiimesini genisletmek i¢in veri artirma is-
lemi uygulanmistir. Veri artirma isleminde sadece
egitim verileri kullanilmigtir. Ana teknikte egitim ve-
rilerindeki goriintiilerin doniistiiriilmesiyle ek 6rnek-
lerle olusturulmustur ve bu sayede veri seti
genisletilmistir. Egitim ve dogrulama grubu {izerine
vertikal dondiirme, horizontal dondiirme ve her iki
dondiirme yontemleriyle 6gmentasyon uygulanmis-
tir. Son haliyle veri seti Tablo 2’de gosterilmistir.

TABLO 2: Veri artirma islemi sonrasi dolgu ve
kanal tedavisi veri seti siniflandirmasi.

Grup Dolgu Kanal tedavisi

Egitim 1.364 goriinti-2.732 etiket  1.092 gériintl-1.724 etiket
Dogrulama 180 goriint(i-388 etiket 160 gorlintli-254 etiket
Dogrulama 50 goriintii-94 etiket 40 gorlinti-76 etiket

Dolgu i¢in olusturulan model Pytorch U-Net ile
100 epoch egitilmis, en iyi model olan 37. epoch en
iyl performansi gostermis ve bu nedenle modelde
kullanmilmigtir (Sekil 1).

Kanal tedavisi i¢in olusturulan model Pytorch
U-Net ile 100 epoch egitilmis, en iyi model olan 98.
epoch en iyi performansi gostermis ve bu nedenle
modelde kullanilmistir (Sekil 2).

ISTATISTIKSEL ANALIZ

Model performansini degerlendirmek i¢in karisiklik
matrisi kullanilmigtir. Bu matris, gergek degerlerin
bilinmekte oldugu bir dizi test verisi iizerinde, bir s1-
niflandirma modelinin performansini tanimlamak
i¢in siklikla kullanilan bir tablodur. Bu matriste kul-
lanilan metrikler: Dogru pozitif (DP), dogru sekilde
tanimlanan pozitif olgularin oranidir; yanls negatif

-
436 Panoramik Gorinti
bipim:2043x1433

-

karpildr ve gevresindeki
puszlu gorinti temizlendi.
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SEKIL 1: Dolgu grubuna ait yapay zeka modelinin gelisim asamalarinin semasi.
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SEKIL 2: Kanal tedavisi grubuna ait yapay zeka modelinin gelisim agamalarinin semasi.

(YN), yanlis sekilde pozitif olarak siniflandirilan ne-
gatif degerlerin oranidir; yanlhs pozitif (YP), dogru
sekilde smiflandirilan negatif durumlarin oranidir.
Modelin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan
metrikler: Kesinlik; tiim siiflardan dogru olarak ne
kadar tahmin edildiginin bir dl¢iistidiir (DP/DP+YP),
duyarlilik; modelin girdilerden pozitif sinif etiketini
tahmin etmekteki etkililigini gosterir (DP/DP+YN),
F1 skoru; kesinlik ve duyarlilik veri sonuglarinin har-
monik ortalamasidir.

I BULGULAR

Calismamizda, YZ modelinin restorasyon tespitindeki
basarisi her iki grupta ayr ayr1 degerlendirilmistir.

YZ sistemi dolgu grubuna ait, test grubunda 50
goriintiide bulunan 94 dolgulu dis etiket sayisindan
89’unu gercek pozitif, 1’ini YP ve 4’linli YN olarak
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TABLO 3: Yapay zeka modelleri tarafindan dogru ve yanlis
olarak tespit edilen dolgulu dis etiket sayisi ve karigiklik matrisi
kullanan yapay zeka modelinin tahmini performans dlgtimleri.

Olgiim Deger Olgiim Deger
Dogru pozitif 89 Duyarlilik 0,9569
Yanlis pozitif 1 Kesinlik 0,9888
Yanlis negatif 4 F1 skor 0,9726

degerlendirmistir. Karigiklik matrisi kullanilarak
hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri
sirastyla 0,9569, 0,9888 ve 0,9726 olarak tespit
edilmistir (Tablo 3).

YZ sistemi kanal tedavisi, test grubunda 40 go-
riintiide bulunan 76 kanal tedavili dis etiket sayisindan
60’ m1 gergek pozitif, 0 YP ve 11’ini YN olarak deger-
lendirmistir. Karigiklik matrisi kullanarak hesaplanan
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TABLO 4: Yapay zek& modelleri tarafindan dogru ve
yanlis olarak tespit edilen kanal tedavili dis etiket sayisi ve
karigiklik matrisi kullanan yapay zeka modelinin tahmint
performans dlgtimleri.

Olgiim Deger Olgiim Deger
Dogru pozitif 60 Duyarlilik 0,8450
Yanlis pozitif 0 Kesinlik 1

Yanlis negatif 1 F1 skor 0,9160

duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri sirasiyla
0,8450, 1 ve 0,9160 olarak tespit edilmistir (Tablo 4).

I TARTISMA

Dental panoramik radyografiler nispeten diisiik doz
ve maliyet etkinligi sebebiyle dis hekimliginde tes-
his amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadirlar.!®
Schwendicke ve ark.nin yapmis olduklari bir der-
lemede anatomik yapilarin tespitinde evrigimli sinir
aglar1 kullanilarak, koni 1sinlt bilgisayarli tomo-
grafi, periapikal radyografi, 1sirma radyografisi ve
panoramik radyografiler iizerinde siniflandirma ve
segmentasyon ¢alismalarinin yapilabilecegini bildir-
mislerdir.!" Bu derlemede, 6zellikle en ¢ok panora-
mik radyografilerin tercih edildigi belirtilmistir.
Panoramik radyografi lizerinde yapilan ¢aligmalar in-
celendiginde, restorasyon tespitindeki ¢aligmalarin
yeterli olmadig goriilmistiir. Bu eksikligin gideril-
mesi i¢in bu ¢alisma, YZ sisteminin daimi diglenme
doénemine ait panoramik radyografiler {izerinde dolgu
ve kanal tedavi restorasyonlarini tespit etmedeki ba-
sarisint degerlendirmistir.

YZ metotlar; yapilar1 tespit etme, boliimlere
ayirma ve siniflandirma gibi gorevleri gergeklestire-
bilirler.'? Bu gibi gorevler i¢in YZ modelinin, gériintii
verileri ve gorilintli icin karsilik gelen etiketli verilerle
egitilmesi gerekir.!! Egitim siireci, modelin bir giris
goriintiisiinde belirlenen bir etikete eslemeye izin ve-
rene kadar tekrarlanir.”® Bu tiir egitimin ve etiket ig-
leminin gergeklestirilebilmesi i¢in referans testi
gerekmektedir. Altin standart ile bu referans testi
olusturulabilir."* Ornegin altin standart, goriintiiye
aciklama ekleyen yani etiketleme saglayan uzmanlar
tarafindan saglanabilir. Uzmanlar, goreve bagl ola-
rak bir seyin hangi yap1 oldugunu, tam olarak lokali-
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zasyonunu veya hangi sinirlara sahip oldugunu belir-
leyebilirler.!! Bu prosediir, “gercegi” goriintitye agik-
lama saglayan kisilere gore tanimlanir. Bu sebeple
referans testini tanimlamak i¢in birden ¢ok uzman ta-
rafindan ayni goriintiiye agiklama saglanir.'> Bu ¢a-
ligmada verilerin etiketlenme islemi, 3 yillik
deneyimli bir arastirma gorevlisi ve 10 yillik dene-
yime sahip bir pedodonti uzmani tarafindan gergek-
lestirilerek dogruluk artirilmaya ¢aligilmistir.

Ozel bir tablo dizini olan ve hata matrisi olarak
da bilinen karigiklik matrisi, tahmin edilen ve ger-
ceklesen durumlarin 6zetlenmesini saglayarak algo-
ritma performansinin gorsellestirilmesine olanak
saglayan bir tablo diizenidir.'® Kili¢ ve ark.nin yap-
tiklart ¢alismada, 421 panoramik radyografi tizerinde
YZ yontemi kullanilarak siit dislerin numaralandi-
rilmast i¢in otomatik bir algilama sistemi 6nerilme-
sini amaglamiglar ve yontemin performansinda
karisiklik matrisi kullanmislardir.!” Calismalarinda
YP, DP, YN metriklerini kullanip, dogru negatif
metrigini dahil etmeden model performansinin de-
gerlendirilmesini gerceklestirmislerdir. Bu ¢alis-
mada da restorasyon tespitinin performansini
degerlendirmek i¢in karigiklik matrisi {izerinde
dogru negatif degeri kullanilmadan, DP, YP ve YN
metrikleri kullanilmistir.

Gorlintiilerde, manuel olarak etiketleme isle-
minin gergeklestirilebilmesi i¢in piyasada birkag ya-
zilim ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar; Dataturks,
Colabeler, RectLabel veya LabelMe olarak drnek-
lendirilebilir.'®2° Bir gorintiiniin yiiklenmesi ve
acilmasiyla etiketleme siireci baglar. Daha sonra eti-
ketlenecek nesne, dikdortgen ya da poligon gibi bir
yontem secilerek manuel olarak isaretlenir ve nes-
neye bir kimlik atanir.?! Ellis ve ark., gogiis radyo-
grafilerinin smiflandirilmasi i¢in YZ kullandiklari bir
caligmada Colabeler programini kullanarak veri se-
tinde yer alan anormal vakalari, manuel olarak eti-
ketlemiglerdir.?> Colabeler programi, simirlayici kutu
ya da poligon gibi se¢enekleri sunarak goriintiilerin
etiketlenmesini saglar. Poligon ile etiketleme saglan-
mast YZ yontemiyle goriintiide segmentasyon ya-
pilma imkénin1 sunmaktadir.?! Bu ¢alisma, YZ’ nin
daimi diglenme donemine ait panoramik radyografi-
lerde restorasyon tespitinin degerlendirmesinde derin
O0grenme tabanli goriintii segmentasyon modeli kul-
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lanilarak gergeklestirilmistir. Bu nedenle goriintiiler-
deki restorasyonlarin etiketlenmesi, agik kaynakli ve
iicretsiz etiketleme olanagi sunan Colabeler yazili-
miyla saglanmustir.

Son zamanlarda, evrisimli sinir aglarma dayal
derin 6grenme modelleri bilgisayarla gérme uygula-
malarinda basariyla uygulanmistir. Bu modeller, go-
riintii siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon
gibi genis bir uygulama yelpazesini kapsayarak yiik-
sek dogruluk elde etmislerdir.*-** Derin 6grenme mo-
dellerinin kullaniminin artmasi, tibbi goriintiiler i¢in
benimsenmesini saglanmigtir.?° U-Net, tibbi goériin-
tiilerin hizl1 ve hassas segmentasyonu i¢in kullanilan
evrisimli bir ag§ mimarisidir.?” O. Ronnerberger, 3
farkli tibbi goriintiide U-Net segmentasyon yonte-
mini uygulamis ve ¢ok iyi sonuglar elde etmistir.”®
Zhang ve ark. da karaciger segmentasyonunu ger-
¢eklestirmek i¢in U-Net modelini kullanmiglardir.’
Nishitani ve ark., panoramik goriintiilerde diglerin
segmentasyonu icin U-Net derin grenme algorit-
masinin kullaniminin, elverisli bir yontem oldugunu
sOylemislerdir.*® Bu sebeple bu ¢alismada, segmen-
tasyon i¢in tibbi segmentasyonlarda basarisi yiiksek
olan U-Net modeli tercih edilmistir.

Makine 6grenmesine ve derin 6grenmeye destek
olmak i¢in gelistirilen Torch, agik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir.’! Bu kiitiiphane, iglemin kolay hale ge-
tirilmesini saglar ve goriintii islemede siklikla tercih
edilir.*? Yoo ve ark., derin 6grenme tabanli bir karar
agaci siniflandiricisi kullanarak koronaviriis hasta-
11§1-2019°u tespit etmek i¢in gogilis rontgeni radyo-
grafilerini degerlendirmislerdir.’®* Calismalarinda 2
kademeli bilgisayar destekli taninin egitimi ve testi
icin PyTorch algoritmasini kullanmislardir. Yazarlar,
acik kaynak kodlu olan Torch kiitiiphanesinin kar-
magsik islemleri basitlestirdigini bildirmislerdir. Bu
sebeple bu calismada, YZ’nin gelistirilmesinde
Python programlama dili ve PyTorch derin 6grenme
kiitiiphanesi kullanilmistir.

Dental radyografi goriintiilerinin yorumlanma-
sinda ve tedavi planlamasinda YZ yontemleri, umut
vadetmektedir. Dogrudan problem ¢dzebilme 6zelli-
gine sahip olmasindan dolay1 derin 6grenme, tip ala-
ninda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.’* Klinik
uygulamalarda yaygin olarak tercih edilen panoramik
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radyografi lizerinde YZ ile restorasyon tespiti, dogru
teshis ve zaman bakimindan hekime kolaylik sagla-
yabilir.

Dental radyoloji lizerinde yapilan ¢ogu ¢alisma,
lezyon tespiti, dig numaralandirilmasi ve ¢iiriik tes-
hisi tizerinde yapilmistir.!! Yapilan literatiir incele-
mesinde, YZ’nin restorasyon tespiti lizerinde basarili
oldugunu gosteren bir ¢aligma mevcuttur.>> Fakat
hem ¢alisma sayis1 hem de kullanilan veri seti, ¢alig-
mamamiza gore yetersiz kalmaktadir. Abdalla-Aslan
ve ark. 83 adet panoramik radyografi iizerinde dis
restorasyonlarini otomatik olarak algilamak ve sinif-
landirmak i¢in YZ’ye dayali algoritma gelistirmis-
lerdir.*> Bu ¢aligmada, kanal tedavisi ve dolgu i¢in
hassasiyet degerleri sirastyla %83,1 ve %83,2 bulun-
mustur. Calismamizda ise kanal tedavisi ve dolgu i¢in
hassasiyet degerleri sirasiyla 0,95690 ve 0,8450 elde
edilmistir. Yapilan ¢alismayla kiyaslandiginda veri
setimizin genigligi, ¢alismamizdan elde edilen so-
nuclarin giivenilirligini artirmaktadir.

Bu ¢alismanin bazi sinirliliklart bulunmaktadir.
Bu calismada elde edilen sonuglar, herhangi bir
fakli radyografi yontemiyle karsilastirilmamistir.
Bundan dolayi, gelecekte derin 6grenmeye dayali
CNN sistemlerinin daha fazla vakayla egitilmesi ve
daha gelismis algoritmalarin kullanilmasi, panoramik
radyografilerde restorasyon tespitinin basarisini arti-
racaktir. Bu da yontemin, rutinde klinik prosediirlerde
yerini almasini saglayacaktir.

1 SONUC

Derin 6grenme tabanlt YZ modelleri, daimi dis-
lenme donemine ait ¢cocuklardan alinan panoramik
radyografilerde restorasyonlar1 tespit etmek igin
umut verici bir aractir. YZ, klinisyene zaman ka-
zandirmasinin ve yardimet olmasinin yani sira resto-
rasyonlarin otomatik olarak tespit edilmesinde 6nemli
bir rol oynayabilir. Bu avantajlarin pratige dokiile-
bilmesi i¢in siit ve karigik dislenme donemlerine ait
radyografiler lizerinde ¢alismalara da ihtiyag¢ var-
dir. Mevcut tiim restorasyon tiirlerini dahil ederek
algoritmanin performansini iyilestirmek ve ¢esitli
panoramik makinelerde genellestirilebilirligini ve
gecerliligini degerlendirmek i¢in daha fazla arastir-
maya ihtiyag vardir.
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Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogru-
dan baglantist bulunan herhangi bir ilag¢ firmasindan, tibbi alet,
gere¢ ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi
bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma
ile ilgili verilecek karari olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya

manevi herhangi bir destek alinmamigtir.

Cikar Catismast

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin
¢tkar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiye-
ligi veya iiyeleri ile iligkisi, danigsmanlik, bilirkisilik, herhangi bir

firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlart yoktur.
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