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Abstract

Panoramik dis réntgeni, dis problemlerinin teshisi icin kullanilan
yaygin bir gériintiileme yéntemidir. Ancak, bu gériintiileme ile elde
edilen panoramik dis réntgen goriintiilerinin ¢oziiniirliigii nispeten
diistiktiir. Bu nedenle, diste olusan problemler gozden kagabilmektedir.
Bu amagla, bu ¢alismada panoramik dis réntgen gériintiilerinden
bilgisayar destekli klinik karar destek sistemlerinde dis segmentasyonu
icin gériintii onislem yéntemi ve evrisimsel sinir agi (ESA) iceren bir
yéntem oOnerilmis ve bu énerilen yontemin performans degerlendirmesi
i¢in Giineybati Bahia Eyalet Universitesi (UESB) veri seti kullanilmigtir.
[k olarak, U-Net, SegNet ve DeepLabv3+ mimarileri UESB veri seti
lizerinde egitilmis ve ardindan test edilmistir. Sonrasinda, UESB veri
setine sirasiyla Histogram Egitleme (HE), Kontrast Germe (KG) ve
Kontrast Sinirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme (KSUHE) gériintii
onislemleri  uygulanmugtir. Gériintii  6niglem  yéntemlerinin
performansa etkisini 6lcmek icin, elde edilen onislemli veri setleri U-Net,
SegNet ve DeepLabv3+ mimarileri lizerinde tekrar egitilmis ve test
edilmigtir. Elde edilen test sonuglarina gére KG, bu ¢calismada kullanilan
diger onislemlere kiyasla DeepLabv3+ ve SegNet mimarilerinde en fazla
performansi iyilestiren oOnislem yéntemi olmustur. En yiiksek
performanst ise, KG énislemli veri seti ile egitilmis SegNet mimarisi elde
etmis ve dis segmentasyonu icin dnerilmistir. Karsilastirmali
performans analizinde KG hem panoramik dis goériintiilerinin
iyilestirilmesinde hem de ESA mimarileri iizerinde performans artirici
yénde etkiye sahip oldugunu géstermistir. Ayrica, onerilen yontemden
elde edilen bulgular, UESB veri setinde yapilan énceki ¢alismalarla
karsilastirilmis ve bu yéntem, literatiirdeki benzer gelistirilen en son
teknoloji yéntemlere gére kayda deger bir performans gésteren
yéntemlerden birisi olmustur. Sonug¢ olarak, onerilen yéntemin dis
segmentasyonu icin gelistirilecek bilgisayar destekli karar destek
sistemlerinde gii¢lii bir arag olarak kullanilabilecegi gériilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Dis segmentasyonu, derin 6grenme, evrigimsel
sinir agy, goriintii isleme, karar destek sistemleri

Panoramic dental radiography is a common imaging technique used to
diagnose dental problems. However, the resolution of panoramic dental
radiographs taken with this imaging method is relatively low. As a
result, dental problems may be missed. Against this background, this
study proposes a method involving image preprocessing techniques and
a convolutional neural network (CNN) for tooth segmentation in
computer-aided clinical decision support systems using panoramic
dental radiographs. The performance of the proposed method is
evaluated using the dataset of the Southwest Bahia State University
(UESB). First, the U-Net, SegNet and DeepLabv3+ architectures are
trained and then tested on the UESB dataset. Then, pre-processing
methods such as Histogram Equalisation (HE), Contrast Stretching (CS),
and Contrast Limited Adaptive Histogram Equalisation (CLAHE) are
applied to the UESB dataset. To evaluate the impact of these pre-
processing methods on the performance, the pre-processed datasets are
retrained and tested on the U-Net, SegNet and DeepLabv3+
architectures. Based on the test results obtained, it is evident that CS is
the preprocessing method that significantly improves the performance
of the DeepLabv3+ and SegNet architectures compared to the other
preprocessing methods used in this study. The best performance is
achieved by the SegNet architecture trained on the CS preprocessed
dataset and is subsequently proposed for tooth segmentation. The
comparative performance analysis shows that CS has a performance-
enhancing effect on both panoramic dental images and ESA
architectures. Furthermore, the results obtained from the proposed
method are compared with previous studies on the UESB dataset and
this method is one of the methods that performs remarkably well
compared to similar state-of-the-art methods in the literature. In
conclusion, the proposed method can be used as a powerful tool in
computer-aided decision support systems that can be developed for
tooth segmentation.

Keywords: Tooth segmentation, deep learning, convolutional neural
network, image processing, decision support systems

1 Giris
Son yillarda tipta Dbilgisayarlh tomografi ve X-151m1
goriintiilemeye dayali ileri teknolojilerin kullanilmasi, cesitli
hastaliklarin teghisine ve tedavisine yardimci olmustur. Dis
hekimliginde yliksek cozunturlikli goriintilleme
teknolojilerinin kullanilmasi, 6n teshis veya tedavi planlamasi
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icin dis hekimlerine yardimeci olabilecek ¢ok biiyiik miktarda
verinin tretilmesine yol agmistir [1]. Bu verilerin, dis hekimleri
tarafindan dis hastaliklarinin tespiti icin detayli bir sekilde
analiz edilmesi gerekmektedir. Dig hekimlerinin elde edilen dis
goriintiilerini analiz etmesi uzun zamanlar alabilmektedir. Bu
ylzden, giinlimiizde dis hekimliginde, dis hastaliklarinin tespiti
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ve tedavi planlamalarinin hizlandirilmasi i¢in teshis araglarina
olan ihtiyac glinden giine artmaktadir.

Dis hekimliginde kullanilan radyografiler agiz i¢i ve agiz disi
olarak iki kategoride siniflandirilabilir. En yaygin dis rontgen
tiirleri de ag1z ici olan 1sirma (bitewing), periapikal (periapical)
ve agiz dis1 olan panoramiktir. Panoramik dis rontgeni ya da
baska bir adiyla Ortopantomogram (OPG), dis hekimleri
tarafindan glinlik uygulamalarda ve hastanin tedavi
planlamasinin yapimasinda sik kullanilan gorintileme
yontemlerinden birisidir. Panoramik dis réntgeni, ¢ene-yiiz
kemikleri ve disleri diisiik radyasyon dozu kullanarak ucuz ve
hizli bir sekilde goriintiilemesinden dolayi, dis hekimliginde
kullanilan diger radyografilere gore cesitli avantajlara sahiptir
[2]. Ayrica, bu rontgen tiim dislerin goriilebildigi tiim agiz
bolgesini, ¢ceneleri ve kafatasini gosterdigi icin, dis hekimine
hastaya iliskin genel bir bakis sunar [3].

Son zamanlarda, goriinti simniflandirma ve boliitleme
(segmentasyon), nesne tespiti gibi cesitli gorevleri yerine
getirmek i¢cin yapay zekd yontemlerinden makine 6grenimi
(ML) ve derin 6grenme (DL) kullanimina artan bir ilgi vardir
[4]. DL, verilerin 6grenme temsillerine dayali daha genis bir ML
yontemlerinin bir pargasidir [5] ve geri yayilim algoritmasi
kullanarak ¢ok boyutlu veri setlerinin karmasik yapisini
kesfedebilir. Bu yiizden, ¢ok yliksek veri potansiyeline sahip
dogal dil isleme, goriinti isleme, gorsel nesne tespiti, ilag kesfi
vb. alanlarda DL, 6nemli basarilar elde etmistir [6]. DL
yontemlerinden Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), yiiksek veri
potansiyeline sahip medikal goriintii islemede olduk¢a 6nemli
bir yere sahiptir. Medikal goriintii islemede ESA ile retina
goriintiilerinden retina rahatsizliklar1 ve damar tespiti [7], [8]
gibi c¢esitli saglik problemlerinin tespiti i¢in erken tani
sistemleri gelistirilmis ve gelistirilen bu sistemlerin {stiin
basarilar gosterdigi raporlanmistir. DL, klinik verilerden insan
goziliyle tam anlamiyla goriilemeyen iliskileri hizli ve dogru bir
sekilde ¢ikarilmasini saglar. Bu dogrultuda, klinikte nesnel
degerlendirmeler araciligiyla veriler arasindaki iliskilerin
tekrar edilebilirligi saglanir [10]. Dis hekimligi de 6n tan1 ve
teshis icin ilk kararin 6nemli oldugu medikal alanlardan
birisidir. DL dis hekimliginde, hastanin 6n tanis1 i¢in aliman
radyografileri otomatik analiz ederek, dis hekimleri igin
gorilintiilleme teknolojileri ile elde edilen dis goriintiilerinin
analiz edilmesi icin harcanan silireyi azaltabilecegi
muhtemeldir. Ayrica DL dis hekimlerinin klinik kararlarim
destekleyerek, klinik hizmetlerinin verimliligini de dogrudan
arttirabilir.

Dis hekimleri gizli dis yapisini, kemik kaybini, kotii huylu veya
iyi huylu Kkitleleri ve gorsel muayene ile incelenemeyen
bosluklar1 bulmak i¢in hastanin panoramik roéntgenini
kullanmaktadir. Bu yiizden, panoramik rontgenler dis
hastaliklarinin teshisinde kritik bir rol oynar. Panoramik
gorintiilerin analizinde hekim, dncelikle dis bolgelerini tespit
eder ve ardindan ilgili dis {tizerinde incelemelerde
bulunmaktadir. Bu dogrultuda, panoramik goriintii analizi i¢cin
gelistirilen bilgisayar destekli sistemlerde dis segmentasyonu
popiiler hale gelmeye baslamistir. Ayrica, dislerin
segmentasyonu endodonti, ortodonti ve adli dis hekimligi
uygulamalari gibi dis hekimliginin alt dallarinda detayl analiz
kullanilmaktadir [9]. Bu ytizden, yiiksek performansa sahip bir
yapay zeka destekli dis segmentasyon sistemi, hekimlerin
kararini kolaylastiracak 6nemli bir arag¢ 6zelligine sahiptir. Bu
baglamda son yillarda, yapay zekadaki gelismeler ile birlikte dis
hekimliginde kullanilan radyografilerin analizi i¢in DL ve ML
tabanli yontemler, arastirmacilar tarafindan dnerilmistir.

Bu calismalardan birinde panoramik goriintiilerden dislerin
otomatik tespiti ve numaralandirilmasi i¢in, Estai vd. ti¢ adimh
ESA'nin farkli tiirlerinin (U-Net, Faster R-CNN ve VGG16)
kullanimini igeren DL sistemi énermislerdir. Onerilen ydntemin
panoramik  goriintiilerden dis algilama  ve dis
numaralandirmada, yiiksek duyarlilik ve hassasiyet
degerlerine sahip oldugunu belirtmislerdir [10]. Bir bagka
calismada, Lee vd. dental panoramik radyografi ve konik 151l
bilgisayarli tomografik (CBCT) gorintiilerinden {ig¢ tip
odontojenik kistik lezyonun teshisi icin GoogLeNet Inception
v3 mimarisinden tiiretilen 6nceden egitilmis derin bir ESA
mimarisi kullanmiglardir [11]. Silva vd. panoramik dis
goriintiilerinden otomatik dis tespiti icin Giineybati Bahia
Eyalet Universitesi (UESB) Teshis Goriintiileme Merkezinden
1500 panoramik dis goriintiisii toplamislar ve toplanan bu
goriintiileri, kullanima acik bir sekilde literatiire yeni bir veri
seti olarak sunmuslardir. Bu veri seti {izerinde, cesitli
segmentasyon algoritmalarinin performansini test etmisler ve
test sonucunda, en yiiksek performansi %92.08 dogruluk orani
ile bir DL yontemi olan tekrarlayan ESA ile elde etmislerdir
[12]. Zhu vd. panoramik radyografilerden farkh ¢iirik
derecelerini (s1g ¢lriikler, orta ciirtikler ve derin ciirtikler)
tanimlamak i¢in CariesNet adli yeni bir DL mimarisi
énermislerdir. Onerilen yéntemin karsilastirma ve ablasyon
testi sonuclarina gore, CariesNet mimarisinin panoramik X-ray
gorilintiilerinden ¢iirik lezyonlarin1 ayirmada ¢ok iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir [13]. Panoramik dis
rontgeni goriintiilerinden dis tespiti ve dental problemlerin 6n
tanis1 i¢in, Muresan vd. DL ve gorintii isleme teknikleri
kullanan bir yaklasim sunmuslardir [14].

Son zamanlarda arastirmacilar tarafindan dis segmentasyonu
icin semantik segmentasyon tabanli ESA mimarileri siklikla
tercih edilmektedir. Bu sebeple, ilgili problemed semantik ESA
mimarilerinin kullanimi yayginlasmistir. Ornek calismalarin
birinde, Koch vd. dental radyografilerden dis segmentasyonu
icin semantik boliimlenme tekniklerine dayanan U-Net tabanl
Tamamen Evrisimli Sinir Agimm1 (FCN) kullanmiglardir [31].
Zhao vd. dental panoramik roéntgen goriintilerinden dis
lokalizasyonu ve segmentasyonunun otomatik tespiti icin ki
Asamali Dikkat Segmentasyon Agim (TSASNet)
gelistirmislerdir [32]. Aymi sekilde, Lee vd. panoramik
radyografilerden otomatik dis segmentasyonu i¢in maske R-
CNN modelini kullanan tamamen derin bir 6grenme ydntemi
uygulamislardir [33]. Da Silva Rocha ve Endo segmentasyon
konusunda tip literatiiriinde 6ne ¢ikan dort segmentasyon
algoritmasini (U-Net, DCU-Net, DoubleU-Net ve Nano-Net)
kullanarak dis segmentasyonu probleminde karsilastirmali bir
calisma gerceklestirmis ve DoubleU-Net mimarisinin
digerlerine kiyasla en yiiksek performansi elde ettigini
raporlamistir [34]. Lin vd. X-151n1 goriintiileme sistemlerinde
bulut bilisimi kullanmadan hizli ve hafif segmentasyon
algoritmalarinin uygulanmasinin gerektigini belirtmis ve dis
segmentasyonu icin diisiik agirhiga sahip (lightweight) DL
yontemleri gelistirmislerdir. Ayrica, onerilen bilgi tutarlilig
sinir aginin (KCNet) digerlerine kiyasla iistiin performans elde
ettigini gostermislerdir [35]. Sonu¢ olarak, literatiirde dis
segmentasyonu icin semantik segmentasyon tabanli DL
yontemlerinin elde ettigi performanslar 6n plana ¢ikmaktadir.

Yukaridaki literatiir 6rneklerinden de goriildiigii gibi son
zamanlarda, panoramik dis goriintiileri kullanilarak bir¢ok
calisma yapilmis ve dis lezyonu tespiti [11], dis segmentasyonu
[12],[32],[33], [34], [35], ¢iiriik tespiti [13], [14] gibi ¢esitli dis
problemleri igin cesitli siniflandirma yontemleri 6nerilmigtir.
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Onceki calismalarda kullanilan cesitli siniflandirma yéntemleri
arasindan ESA tabanli yontemler, digerlerine kiyasla 6nemli
siiflandirma performansi elde etmistir. Bir baska a¢idan, ESA
tabanli yontemlerde, performans artirimi igin gorinti
Onisleme ve ML yontemlerinin birlikte kullanimini igeren hibrit
yontemlerde erken tam sistemlerinin gelistirilmesi icin
onerilmis ve listiin basarilar elde ettigi raporlanmistir [7], [15],
[17]. Bu ¢alismada ise segmentasyon problemlerinde sik
kullanilan DeepLabv3, U-Net ve SegNet mimarileri, dis
segmentasyonu icin kullanilmis ve bir panoramik X-ray dis
gorintlii veri seti iizerinde test edilmistir. Ayrica, bu veri
setindeki goriintiilere kontrast iyilestirme tabanli 6nislem
yontemleri de uygulanarak, kullanilan ESA mimarilerinin
performans1 test edilmistir. Elde edilen test sonuglari
dogrultusunda, en yiiksek performansa sahip 6nislem yontemi
ve ESA mimarisi belirlenmis ve bu g¢alismada dis
segmentasyonu problemi i¢in Onerilmistir. Bu c¢alismanin
amaci ve literature ana katkilar1 asagida verilmistir.

1) Dis segmentasyonu problemi icin DeepLabv3, U-Net ve
SegNet mimarilerinin UESB veri seti lizerinde performanslari
degerlendirilmistir.

2) DeepLabv3, U-Net ve SegNet mimarileri lizerinde goriintii 6n
islem yontemlerinin performansa etkisi dl¢lilmis ve en yliksek
performansa sahip goriintii 6n islem yontemi belirlenmistir,

3) En yiiksek basarima sahip ESA mimarisinin, UESB veri seti
lizerinde yapilan onceki calismalara gore bir performans
karsilastirmasi verilmistir.

Bu ¢alismanin geri kalaninda; Béliim 2, ¢alismada kullanilacak
materyal ve metotlarin detayl agiklamasi sunulmugtur. Boliim
3’de gerceklestirilen deneyler ve elde edilen bulgular, Béliim 4
calismanin literatiire kiyasla bir tartisimasini saglarken, son
olarak Bolim 5’de, bu ¢alismada elde edilen bulgularin bir
genel degerlendirmesini sunan bir sonug¢ boliimii sunulmustur.

2 Materyal ve Metot

Bu c¢alismada panoramik dis goriintiilerinden dis
segmentasyonu icin, goriinti Onisleme yontemleri ve ESA
mimarilerinin  birlikte kullanimin1 iceren bir yontem
dnerilmistir. Onerilen yontem icin akis diyagrami Sekil 1’de
verilmistir.

Panoramik X-Ray
Dis Veri Seti

AUl —

— 2 7

[ Evrigim Katmani [l Ak M Dek G katmani (D !
HHavuzlama Katmani W Havuzdan gikarma katmani (Un-pooling)

Segmentasyon

Tipik Semantik Segmentasyon A Mimarisi

Sekil 1. Akis diyagrami

Figure 1. Flow diagram

Sekil 1'de gorildigi gibi oncelikle, goriintii ve referans
gorlintiileri (ground truth) iceren iki bdliime sahip bir
panoramik X-ray dis veri setine kontrast iyilestirmeye dayali
goriintii 6nislem yontemleri uygulanir ve elde edilen dnislemli
veri seti lizerinde segmentasyon i¢in kullanilan ESA mimarileri
egitilmistir. Egitim sonrasinda, ESA mimarileri veri setinin test
icin ayrilmis boéliimiinde test edilmistir. Buna ek olarak,
karsilastirma i¢in hi¢ 6nislem uygulanmamis veri seti tizerinde
de ESA mimarilerinin performansi test edilmistir. Sonug olarak,
Onislemli ve oOnislemsiz kullanilan panoramik dis veri seti
tizerinde egitilen ESA mimarilerinin test edilmesi sonucunda
performans degerlendirmesi yapilmistir. Yapilan
degerlendirme sonucunda, en yiiksek performansa sahip
onislem yontemi ve ESA mimarisi belirlenmistir. En ytliksek
performansa sahip bu ESA mimarisi ve onislem ydntemi, bu
calismada dis segmentasyonu i¢in 6nerilmistir.

2.1 Panoramik Dis Veri Seti

Bu c¢alismada Silva vd. tarafindan Gilineybati Bahia Eyalet
Universitesi'nin (UESB) Tanisal Goriintiileme Merkezinde elde
edilen ve dislerin yapisal 6zelliklerinin gesitlerine gore 10 farkh
kategoride 1500 adet panoramik dis rontgen goriintiisiinden
(2440 x 1292 piksel) olusan veri seti kullanilmistir. Bu
gorlintiller ayrica yazarlar tarafindan arastirmacilarin
kullanimi icin acik erisimde kullanima sunulmustur [12]. Bu
calismada kullanilan 6nislem yontemleri ve ESA mimarilerinin
performans degerlendirmesi icin UESB veri seti kullanilmigtir.
Ancak, UESB veri seti egitim, test gibi ayri boliimlere
ayrilmamistir. Bu yiizden, bu c¢alismada kullanilan ESA
mimarilerinin egitimi, dogrulama ve test asamalari i¢cin UESB
veri seti, %801 egitim, %10’u dogrulama (validation) ve %10’u
test olmak {izere ii¢ ayr1 boliime ayrilmistir. UESB veri setinde
bulunan bazi o6rnek panoramik goriintiller ve referans
goriintiiler Sekil 2’de gosterilmistir.



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
B. Yazar, I. Yazar, U. Yazar, D. Yazar

Referans Goriintii

Orijinal Goriintii

Referans Goriintii

b)

Sekil 2. a) Ornek Panoramik Gériintii, b) Ornek Referans
Gorunti

Figure 2. a) Sample Panoramic Image, b) Sample Ground Truth
Image

2.2  Goriintii Onisleme Yéntemleri

Gorilntii 6nislem yontemleri goriintii iyilestirmek i¢cin kullanilir
ve dijital gorintli islemedeki en karmasik ve o6nemli
gorevlerden biridir [18]. Goriinti o6nislem veya iyilestirme
yontemleri, genel histogram degistirme yaklasimi, yerel isleme
yaklasimi ve c¢ok olgekli isleme yaklasimi olarak ii¢ tipte
gruplandirilabilir [19]. Bu c¢alismada ise panoramik dis
goriintiilerinde, medikal goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in sik
kullanilan goriintii o6nisleme yo6ntemlerinden Histogram
Esitleme (HE), Kontrast Germe (KG) ve Kontrast Simirh
Uyarlanabilir Histogram Esitleme (KSUHE) kullanilmistir.

HE, goriintiiniin histogramini kullanarak goriintiiniin dinamik
araligin genisleterek, goriintiideki kontrasti iyilestirir. Yitkksek
etkinligi ve basitligi sebebiyle HE, goriintii islemede yaygin
kullanilan bir kontrast gelistirme teknigi olarak da
bilinmektedir [20]. HE, kontrast arttirmaya yardimci oldugu
icin medikal goriintiilerde ilgili bolgenin arka plandan daha iyi
gorsellestirilmesine yardimci olur.

KG, bir goriintiiniin arka ve 6n plan gri seviye dagiliminda
piksel degerlerini daha genis bir araliga yayilmasini saglayarak
kontrasti iyilestiren basit bir goriintii 6nislem yontemidir [20].
HE gibi KG'de, diigiik kontrastli medikal gorintiilerde,
goriintliniin kontrastini arttirarak ilgili bolgenin 6n plana
cikmasina olanak saglar. Ayrica, KG'nin hesaplama hiz1 da
yuksektir.

Kontrast gelistirme icin kullanillan ydntemlerden birisi de
KSUHE’dir. KSUHE, goriintiideki giiriilti amplifikasyonunu
azaltmak icin kontrast amplifikasyonunu sinirlayan bir
uyarlamali HE c¢esididir [21]. Bu yontem, goriintiiyd, alt
goriintiilere boler ve alt gorintiilerde, yiliksek dogruluk ve
kontrast smirlamasi ile HE gergeklestirir. Ayn1 zamanda,
goriintiiniin arka plani da 6n plan olarak gelistirilerek yiiksek
kontrasth bir goriintii elde edilir [22]. Medikal goriintiilerde
KSUHE, giiriltiiyli bastirir ve bu sayede, gorintinin
kontrastin1 6nemli bir sekilde gelistirir. Ayrica, goriintiiniin
kenar  ozelliklerinin  keskinligini korur ve HE ile
karsilastirildiginda, daha az hesaplama siiresi gerektirir [23].

Bu ¢alismada panoramik dis goriintiilerinin iyilestirilmesi i¢in
kullanilan HE, KG ve KSUHE kontrast iyilestirme yontemlerinin,
UESB veri setindeki 6rnek goriintiiler iizerinde uygulanmis hali
Sekil 3’te gdsterilmistir.

Sekil 3. a-c-e) Orijinal test goriintiisii, b) HE dnislenmis
goriintii, d) KSUHE 6nislenmis goriinti, f) KG 6nislenmis
gorunti

Figure 3. a-c-e) Original test image, b) HE preprocessed image,
d) KSUHE preprocessed image, f) KG preprocessed image

Panoramik goriintiilerde, X-1s11 yardimiyla elde edildigi icin
goriintiide hem giiriilti hem de az kontrast bulunmaktadir.
Hem giiriilti gidermek hem goriintiideki kontrasti arttirarak
ilgili bolgeyi 6n plana ¢ikartmak i¢in, Sekil 3’te goriildiigi gibi
panoramik goriintiilere HE, KSUHE ve KG goriintii 6n islemleri
uygulanmistir. Onislenmis panoramik goriintiilere
bakildiginda, kontrasti iyilestirme sonrasinda dis bolgelerinin
daha belirgin hale geldigi goriilmektedir. Bu bolgelerin daha net
olmasi, hekimin analizini kolaylastirabilmektedir. Bu ¢alismada
UESB veri seti lizerinde goriinti Onislem yontemlerini
uygulayarak kullanilan ESA mimarilerinin performans
analizleri yapilacaktir. Performans analizi sonrasinda, dis
segmentasyonu probleminde kullanilabilecek ESA’larda en
yliksek basarima sahip gorinti o6n islem yoOntemi
belirlenecektir.

ESA, DL’de goriintiileri analiz etmek i¢in kullanilan yaygin
olarak kullanilan bir yapay sinir agidir. Son zamanlarda ESA’lar,
kanser tespiti, patoloji tespiti gibi c¢esitli tibbi goriinti
segmentasyonu problemleri i¢in en gelismis performansi
gostermistir [24]. Semantik segmentasyon gorevleri igin, piksel
bazinda tahmin i¢in u¢tan uca (end-to-end) egitilmis DL
mimarilerinden biri de tam evrisimli sinir aglaridir. Bu
calismada Kkarsilastirmali performans degerlendirmesi igin
yaygin kullanilan ESA mimarilerinden U-Net [25], SegNet ve
DeepLabv3+ mimarileri se¢ilmis ve her bir ESA mimarisine
iliskin detaylar asagida verilmistir.

Geleneksel ESA mimarilerinden tasarlanan U-Net mimarisi ilk
olarak 2015 yilinda biyomedikal goriintiileri islemek icin
tasarlanmis ve bu goriintiiler lizerinde de U-Net, 6nemli
performans elde etmistir [25]. Bu mimarinin temsili yapisi
Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. U-Net mimarisi [25].
Figure 4. U-Net architecture [25].

Sekil 4’te goriildiigii gibi, U-Net mimarisinin katman yapisi
simetriktir ve iki ana bolimden olusmaktadir. U-Net'in
yapisinin sol kismi, genel evrisimsel siirecten olustugu icin
“contracting path” ve sag kismu ise transpoze 2-boyutlu evrisim
katmanlardan olustugu i¢in de “expansive path” olarak
isimlendirilmistir. U-Net'in sol kisminda evrisim
katmanlarinda, giris goriintiisiiniin ¢6ziintrligini art arda
azaltmak icin maksimum havuzlama katmanlar1 kullanilmistir.
Sonrasinda, bu katmanlari, diger kisimda giris goriintiisiiniin
¢Oziiniirligliini art arda artiran iist 6rnekleme islemleri ile bir
dizi evrisimli katmanlar takip eder. Bu iki seri kisimin
birlestirilmesi U seklinde bir grafik olustur ve buda mimarinin
ismi olarak kullanilmistir. Sonug olarak olarak U-Net mimarisi
evrisim, maksimum havuzlama, derinlik birlestirme ve piksel
siniflandirma ¢ikti katmanlar1 dahil olmak tizere 58 katman
iceren bir tam evrisimsel sinir agidir [25].

Badrinarayanan vd. (2017) tarafindan SegNet adinda semantik
piksel bazinda boliitleme (segmentasyon) icin, derin ve
tamamen evrisimli bir sinir ag1 mimarisi sunmuslardir. SegNet,
kodlayici-kod ¢oziicii (encoder-decoder) tipi bir mimari
kullanan bir gériintii segmentasyon ve “Tamamen Evrisimli Ag”
mimarisidir. Bu mimari, kodlayict kisminda VGG16
modelindeki 13 evrisim katmaninin tiimini kullanir. Her

kodlayic1 katmamn igin, goriintiiyi orijinal boyutuna yukari

orneklemek lizere Kkarsilik gelen bir kod ¢oziici ag1
bulunmaktadir. Bu mimaride kod ¢6ziicii agini son olarak piksel
bazli siniflandirma katmani i¢in Softmax fonksiyonu takip
etmektedir [26]. SegNet mimarisinin temel yapis1 da Sekil 5’te
gosterilmistir.

DeepLabv3+, Chen vd. (2018) tarafindan nesne siirlarini
gelistirerek segmentasyon sonuglarimi iyilestirmek igin
DeepLabv3 mimarisine basit bir kod ¢oziicii eklenmesiyle
genisletilen yeni bir kodlayici-kod ¢oziici tabanlhi bir
segmentasyon mimarisidir [27]. Bu mimari, Atrous uzamsal
piramit pooling (ASPP) ve alt omurga ag1 (backbone network)
kullanarak ¢ok olgekli baglamsal bilgileri kodlayabilirler.
Kodlayicy, ¢ok oleekli baglamsal bilgileri islemek igin
genisletilmis evreisim kullanirken, kod ¢dziici de nesne
sinirlarinda segmentasyon sonuglarini iyilestirir.

DeepLabv3+ aginin bir pargasi olarak ResNet, GoogLeNet, VGG
gibi cesitli 6nceden egitilmis ESA mimarileri alt omurga agi
(backbone network) olarak kullanilmaktadir. Bu g¢alismada
DeepLabv3+ mimarisinin alt omurga agi olarak ResNet18
tercih edilmistir. Bu c¢alismada kullanilan DeepLabv3+
mimarisinin temel yapisi1 Sekil 6'te gosterilmistir. Sekil 6’da
“Atrous Conv” ve “Conv” evrisim katmanini, “Image Pooling”
havuzlama katmanini, “UpSample” érnekleme katmanim ve
“Concat” birlestirme katmanini ifade etmektedir.

Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

RGB Image

r
E-Conv + Batch Normalisation + RelU

| I Pooling [ Upsampling

Segmentation

Softmax

Sekil 5. SegNet Mimarisi [26].
Figure 5. SegNet architecture [26].
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Sekil 6. DeepLabv3+ mimarisinin temel yapisi1 [27].

Figure 6. Basic structure of the DeepLabv3+ architecture [27].

3 Deneysel Sonuglar

Bu ¢alismada dis segmentasyonu ESA mimarileri ve goriinti
Onislem yontemlerinin kullanimini esas alan bir ydntem
énerilmistir. Onerilen yéntemde en yiiksek basarimi elde eden
ESA mimarisi ve goriintii 6nislem yontemi belirlenmistir.

Bu ¢alismadaki tiim deneyler Intel (R) Core i7 & 2.6 GHz islemci,
NVIDIA GTX 1650Ti grafik karti ve Windows 10 isletim
sistemine sahip bir bilgisayar lizerinde MATLAB (R2022a)
yazilim ortaminda gerceklestirilmistir.

31

Bu calismada gergeklestirilen deneylerin performans
degerlendirmesinde siklikla segmentasyon problemlerinde
kullanilan Kkarigiklik matrisinden hesaplanan performans
metrikleri kullanilmistir.

Performans Metrikleri

Bu performans metriklerinden dogruluk (Esitlik 1), 6zgiillik
(Esitlik 2), duyarlilik (Esitlik 3), kesinlik (Esitlik 4) ve F1 skor
(Esitlik 5) performans metriklerinin matematiksel ifadesi
asagida verilmistir.

Dogruluk = (TP +TN)/(TP +TN + FP +FN) (1)
Ozgiillik = TN/(TN + FP) (2)
Duyarlilik = TP/(TP + FN) 3)

Kesinlik = TP/(TP + FP) 4)
F, skor(Dice) = 2 x (Kesinlik x Duyarlilik) (5)

/(Kesinlik + Duyarlilik)

Bu esitliklerdeki Dogru Pozitif (TP), pozitif siniftaki dogru
siiflandirilmis piksel sayisi, Dogru Negatif (TN) negatif
siniftaki dogru etiketlenmis piksel sayisi, Yanlis Pozitif (FP)
negatif siniftaki pozitif etiketlenmis piksel sayis1 ve Yanlis

Negatif (FN) pozitif smniftaki negatif etiketlenmis piksel
sayisidir [28].

Medikal segmentasyon problemlerinde siklikla, Dice ve Jaccard
katsayis1 performans olgiimlerinde kullanilmaktadir [29]. F1
skor (Esitlik 5) olarak da bilinen Dice katsayisi, kesinlik
(precision) ve hatirlatmanin (recall) harmonik ortalamasidir.
Baska bir deyisle, segmentasyon tahmini ile referans
goriintiiniin kesisiminin iki katinin her iki gériintiideki piksel
sayisina boliinmesiyle hesaplanir.

Birlesim Uzerinden Kesisme (IoU) olarak da bilinen Jaccard
benzerlik katsayisi, tahmin edilen segmentasyon bélgesi ile
referans bolgenin birlesimi lizerindeki kesisimi ifade eder ve
benzerligin o6l¢iilmesi i¢in kullanilan bir metriktir. Jaccard
katsayisinin matematiksel ifadesi, Esitlik 6’da verilmistir.

(6)

Bu calismaya konu olan dis segmentasyonu problemi igin
egitilen ESA mimarilerinin performans degerlendirmesinde,
dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1-skor (Dice katsayis1)

Jaccard (IoU) = TP/(TP + FP + FN)

ve Jaccard benzerlik katsayisi performans metrikleri
kullanilmistur.
3.2 ESA’larin egitimi icin hiper parametre ayari

ESA’larin egitimi icin kayip kriteri, optimizasyon yontemi,
O0grenme orani, L2 diizenlilestirme, parti boyutu, gradyan
bozunma faktoéri ve epok sayisi gibi bazi ayarlanmasi gerekli
hiperparametreler bulunmaktadir [30]. Bu ¢alismada medikal
goriintiilerin  egitiminde siklikla kullanilarak basarisini
kanitlamis hiperparametreler [36] Oncelikle tercih edilmis ve
bu hiper parametrelere iliskin detaylar Tablo 1’de verilmistir.
Ayrica, bu c¢alismada kullanilan tiim ESA mimarilerinin
performans degerlendirmesinde uygun  performans
karsilastirmas1 yapilabilmesi i¢in, tiim kullanilan ESA
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mimarilerinin egitiminde ayni hiper parametreler ayarlanmis
ve uygun karsilastirma ortami saglanmistir.

Tablo 1. ESA mimarileri i¢cin kullanilan hiper parametrelerin

detaylari
Table 1. Details of hyperparameters used for ESA
architectures
Parametre Value/type
Kay1p Kriteri Capraz Entropi
Optimizasyon Yontemi Adam
Ogrenme Orani 0,001
L2 Diizenlilestirme 0,0001
Parti Boyutu 8
Gradyan Buozuunma 09
Faktori ’
Epok 20
Gikn (TO(E)tII? ;ABrakcEll{;irllmd)

3.3 ESA mimarilerinin performans degerlendirmesi

Bu c¢alismada dis segmentasyonu igin U-Net, SegNet ve
DeepLabv3+ mimarileri kullanlmistir. ilk olarak, tiim ESA
mimarileri, Tablo 1'deki hiper parametrelere ayarlanarak
panoramik dis goriintiileri iceren UESB veri seti lizerinde
egitilmistir. Egitim sonrasinda, elde edilen ESA mimarileri,
UESB veri setinin test i¢in ayrilmis boliimiinde test edilmistir.
Ayrica bu calismada, konrast iyilestirme goriinti Onislem
yontemlerinin ESA mimarilerinde performansa etkisi de
incelenmistir. Bu amagla, UESB veri setine ayr1 ayr1 MATLAB
ortaminda HE, KG (st %1'i ve alt %1'i doyuran varsayilan
siirlar [0,01 0,99]) ve KSUHE (rayleigh dagilimli) goriintii
onislem yontemleri uygulanarak onislemli veri setleri elde
edilmigtir.

Sonrasinda, elde edilen 6nislemli veri setleri de U-Net, SegNet
ve DeepLabv3+ mimarilerinde egitilmis ve UESB veri setinin
test boliimiinde test edilmistir. Bu ESA mimarilerinin 6nislemli
ve Onlemsiz UESB veri setinde testi sonucunda elde ettigi
performans metrikleri Tablo 2’de verilmistir (Her siitunda

performans metriklerine gore en yiiksek basarima sahip alan,
kalin yaz tipi ile belirtilmistir).

Tablo 2'ye gore dogruluk metrigine bakildiginda, DeepLabv3+
ve SegNet mimarisinde KG 6nislemi performansi iyilestirmistir.
U-Net mimarisinde ise kullanilan 6n islemler dogrulukta
iyilestirme gostermezken duyarlilik metriginde KG ile en
yliksek performans elde edilmistir. Genel olarak bakildiginda,
KG onislemi ile egitilmis SegNet mimarisi, digerlerine kiyasla
dogruluk, dice ve jaccard perfomans metriklerinde en {istiin
performans gostermistir. Ayrica, U-Net mimarisi de duyarlilik
ve validasyon dogrulugunda en {istiin performans elde etmistir.

Onislem yéntemlerinin ESA mimarilerinde performansa etkisi
bakildiginda, DeepLabv3+ ve SegNet mimarisi i¢in KG 6nislemi
sirasiyla %0,79 ve %0,19 oranda performansi iyilestirmistir.
Bu ¢alismada, KG 6nislem yontemi kullanilarak egitilen SegNet
mimarisi de digerlerine kiyasla %96,60 dogruluk orani ile en
yliksek basarimi elde eden ESA mimarilerinden birisi olmugtur.
En yiiksek performansa sahip SegNet mimarisinin test veri seti
iizerindeki test gorilntileri {izerindeki segmentasyon
tahminine iliskin bir 6rnek Sekil 7’de verilmistir.

Sekil 7°'de goriildiigii gibi, SegNet mimarisi referans goriintiiye
kiyasla az hata pay1 ile panoramik goriintilerinden dis
bolgelerini dogru segmentasyon etmistir. Bu c¢alismada
kullanilan SegNet, DeepLab ve U-Net mimarileri birbirlerine
gore benzer o6zellikler icermektedir. Ancak, SegNet yapisinda
bir kodlayici agina ve buna karsilik gelen bir kod ¢oziicli agina
sahip oldugu icin diger ESA mimarilerine kiyasla istiin
performanslar gosterebilmektedir. Ayrica, SegNet egitim
sirasinda diistik agirliklar kullanmakta ve bu durumda SegNet’]
cesitli problemlerde 6n plana ¢ikartmaktadir. Bu ¢alismadaki
dis segmentasyonu problemi i¢in de SegNet mimarisi, U-Net ve
DeepLabv3+ mimarilerine gore en listiin performansi elde
etmistir.  En yliksek performansa sahip KG 6nislemli SegNet
mimarisinin performansinin, bu ¢alismada dis segmentasyonu
icin kullanilan UESB veri seti lizerinde onceki ¢alismalarda
gelistirilmis  yontemlerle karsilastirmasi da tartisma
boéliimiinde verilmistir.

Table 2. Performance evaluation of image preprocessing methods on DeepLabv3+, U-Net and SegNet architectures.

Tablo 2. Gériintii 6nislem yontemlerinin DeepLabv3+, U-Net ve SegNet mimarileri iizerinde performans degerlendirmesi.

Ag Onislem  Dogruluk Duyarlihk Ozgiilliik Kesinlik Dice Jaccard (\]/)a(;;gc;:tl;i)l:l)
- 0,9533 0,8923 0,9700 0,8915 0,8903 0,8029 87,72
DeepLabv3+ HE 0,9529 0,8975 0,9681 0,8854 0,8905 0,8031 87,29
KSUHE 0,9533 0,9010 0,9674 0,8841 0,8912 0,8043 88,19
KG 0.9612 09471 0,9650 0,8813 09117 0,8387 89,50
- 0,9629 0,9674 0,9618 0,8734 09117 0,8482 91,10
U-Net HE 0,8863 0,6901 0,9405 0,7597 0,7205 0.5647 65,05
KSUHE 0,9567 09274 0,9650 0,8779 0,9010 0,8211 87,56
KG 0,9594 0,9792 0,9540 0,8529 0,9115 0,8376 95,00
- 0,9641 0,9616 0,9648 0,8815 0,9196 0,8514 92,57
SegNet HE 0,9631 0,9665 0,9622 0,8744 09179 0,8485 92,69
KSUHE 0,9638 0,9636 0,9639 0,8792 0,9192 0,8506 92,94
KG 0,9660 0,9664 0,9659 0,8853 0,9239 0,8587 92,64
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Sekil 7. SegNet mimarisinin test goriintiisii tizerindeki dis segmentasyonu tahmini

Figure 7. Prediction of tooth segmentation on the test image of the SegNet architecture

4 Tartisma

Dis segmentasyonu icin ¢esitli DL teknikleri gelistirilmis ve
literature sunulmustur. Bu ¢alismada kullanilan yontem ve
gelistirilen DL tabanli ESA mimarileri UESB veri seti lizerinde
kullanilarak gelistirilmistir. Bu amacla, bu ¢alismada en yiiksek
performansi elde eden onerilen SegNet mimarisinin literature
gore performas karsilastirmasi i¢in dnceki calismalarda sadece
UESB veri seti ilizerinde onerilen yontemler esas alinarak bir
karsilastirma yapilmistir. Onerilen yéntemin, énceki caligmalar
ile  performans metriklerine goére bir performans
karsilastirmasi da Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3’e bakildiginda, onerilen yodntem literatiire gore
duyarlilik ve jaccard metriginde en {stiin performansi elde
eden yontemlerden birisi olmustur. Ancak, onerilen yontem
dogruluk, 6zgiillik, kesinlik metriginde TSASNet yontemine ve
dice performans metriginde ise FCN yontemine yakin
performanslar elde ederek en basarili yontemlerden birisi
olmustur. Ayrica, 6nerilen yontemin diger yontemlere kiyasla
bir farki da, segmentasyon tabanli DL mimarileri ve goriintii
onislem yontemlerinin birlikte kullanimi dogrultusunda
kapsamli gerceklestirilen deneylerin sonucunda en basarili
yontemin belirlenmis olmasidir. Bu yonde, 6nerilen yéntem
gorlintii 6n islem yontemlerinden KG’'nin SegNet mimarisi ile
birlikte dis segmentasyonu problemlerinde basarinin
arttirllmasi i¢in kullanilabilecek etkili bir yontem oldugunu da
goOstermistir.

Ozetle, yapilan deneyler ve elde edilen performans
karsilastirmalar1 dogrultusunda onerilen yontem, UESB veri

seti lizerinde literature kiyasla kayda deger performans
gostererek en etkili ydntemlerden birisi oldugunu gostermistir.
Ek olarak, KG 6n islem ydnteminin de medikal goriintiilerde
ozellikle dis segmentasyonu probleminde perforamnsa yonelik
onemli iyilestirmeler saglayabilecegi gériilmiistiir.

5 Sonuclar

Panoramik dis rontgeni, diisiik radyasyon dozu kullanarak ucuz
ve hizli bir sekilde tiim dislerin goériilebildigi goriintiileme
saglamasindan dolay1 dis hekimliginde tedavi planlamasinda
siklikla kullanilan yontemlerden birisi olmustur. Bu ¢alismada
ise  panoramik dis rontgeni gorintilerinden dis
segmentasyonu icin son zamanlarda popiiler olan U-Net,
SegNet ve DeepLabv3+ mimarileri kullanilmis ve performans
degerlendirmesi de UESB veri seti lizerinde yapilmistir. Ayrica,
panoramik dis rontgen goriintiileri tizerinde HE, KSUHE ve KG
gibi kontrast iyilestirme goriintii 6nislem yodntemlerini de
kullanarak, goriintii 6nislem ydntemlerinin ESA mimarileri
iizerindeki performansa etkisi Olciilmiistiir. Elde edilen
sonuglara gore, bu ¢alismada kullanilan tiim ESA mimarilerinin
KG onislem yontemi kullanilarak yapilan performans
degerlendirmesinde, diger onislem yodntemlerine kiyasla en
iistiin performanslar elde edilmistir. Elde edilen performanslar
arasindan da en yiiksek basariyl, KG Onislemi ile egitilmis
SegNet mimarisi gostermistir. Bu amagla, 6nerilen yontemde
KG onislem ydntemi ve SegNet mimarisi tercih edilmistir.
Ayrica, Onerilen yontem, dis segmentasyonu problemi igin
UESB veri seti lizerinde yapilan onceki ¢alismalarla bir
performans karsilagtirmasi yapilmistir.
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Table 3. Performance comparison of the proposed method with previous studies on the UESB dataset.

Tablo 3. Onerilen yéntemin UESB veri seti iizerindeki énceki calismalar ile performans karsilastirmasi.

Kaynak Yontem Dogruluk  Duyarhlik Ozgiillik Kesinlik Dice Jaccard
Silva vd. (2018) Mask RCNN 0.9208 0.7619 0.9612 0.8373  0.7944 -
Koch vd. (2019) FCN 0.9521 0.9437 0.9614 0.9331 0.9363 -
Zhao vd. (2020) TSASNet 0.9694 0.9377 0.9781 0.9497  0.9272 -
Lee etal. (2020) R-CNN - 0.893 - 0.858 0.875 -
da Silva Rocha vd. (2022) DoubleU-NET 0.9659 0.9270 - 0.9301 0.9287 -
Lin vd. (2023) KCNet - - - 0.890 -
Onerilen Yontem KG+SegNet 0.9660 0.9664 0.9659 0.8853 0.9239 0.8587

Performans karsilastirmasindan elde edilen bulgulara gore,
Onerilen yontem literatiire gére en Ustiin ve kayda deger
performans gosteren yontemlerden biri olmustur. Yapilan
karsilastirmali sonuglara goére dnerilen yontemde kullanilan
SegNet mimarisi ve KG 6nislem ydntemi, bilgisayar destekli dis
segmentasyonu veya ¢esitli dis problemlerin tespiti i¢in
gelistirilecek uygulamalarda kullanilabilecek gii¢lii bir arag
olma potansiyeline sahip oldugu goriilmiigtiir.

6 Conclusions

Panoramic dental radiography has become one of the most
frequently used methods in dentistry for treatment planning, as
it provides cost-effective and rapid imaging of all teeth while
utilizing a low radiation dose. In this study, the recently popular
U-Net, SegNet, and DeepLabv3+ architectures are employed for
tooth segmentation from panoramic images, and their
performance is evaluated using the UESB dataset. Additionally,
contrast enhancement image preprocessing methods such as
HE, CLAHE, and CS were applied to panoramic images to assess
the impact of these image preprocessing methods on the
performance of ESA architectures. Based on the results
obtained, when evaluating the performance of all ESA
architectures used in this study with the KG preprocessing
method, the most superior performances were achieved
compared to other preprocessing methods. Among the
performance results, the SegNet architecture trained with the
CS preprocessing exhibited the highest level of success.
Therefore, the proposed method favors the utilization of the CS
preprocessing method and the SegNet architecture.
Furthermore, a performance comparison of the proposed
method with previous studies on the UESB dataset for the tooth
segmentation problem is conducted. According to the results
obtained from this performance comparison, the proposed
method stands out as one of the most superior and remarkable
methods in the literature. Based on the comparative results, it
is evident that the SegNet architecture and the CS
preprocessing method employed in the proposed approach
have the potential to serve as powerful tools for applications
aimed at computer-aided tooth segmentation or the detection
of various dental issues.

7 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen ¢alismada Yazar 1 fikrin olusturulmasi,
tasarim ve kod yazimi, literatiir taramasi, deneylerin
gerceklestirilmesi, makalenin yazilmasi ve sonuglarin
degerlendirilmesi hususunda; Yazar 2 elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi, literatlir taramasi, yazim denetimi ve
icerigin kontrol edilmesi hususunda; Yazar 3 deneylerin
gerceklestirilmesi, elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi,

yazim denetimi ve igerigin kontrol edilmesi hususunda katkida
bulunmustur.

8 Etik kurul onay1 ve cikar catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir ¢kar c¢atismasi
bulunmamaktadir.
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