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Jiiri
Do¢. Dr. Ahmet BABALIK
Dr. Ogr. Uyesi Betiil UZBAS
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR

Giinlimiizde her sektorde bilgisayarlar kullanilarak biiyiik miktarda veriler toplanmaktadir.
Saglik, savunma sanayi, uzay ve siber giivenlik gibi alanlarda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak,
toplanan bu veri yiginlart yiiksek basari oranlariyla raporlanip bunlardan anlamli bilgiler
cikarilabilmektedir. Medikal goriintii analizi alaninda yapilan arastirmalara ilgi artmasiyla birlikte
uzmanlar, kritik tibbi analiz problemlerini ele almak igin ilging ve etkili yontemlere yonelmistir. Bu
alanlardan biri de sefalometrik analizdir. Sefalometrik isaretler hastalik teshisleri, oral ve maksillofasiyal
cerrahi alanlarinda degerlendirme ve kraniyofasiyal biiyiime tahmini, tedavi plani, kiiratif etkisini
degerlendirme ve farkli olgulari karsilagtirmak igin kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda Evrisimsel Sinir Aglar1t (ESA) kullanilarak sefalometrik noktalarmin
otomatik tespitini yapan bir U-Net modeli gelistirilmistir. 2015 IEEE Uluslararasi1 Biyomedikal
Gorintiileme Sempozyumu iginde Sefalometrik X-ray Goriinti Analizi Yarigmasi'nin himayesinde
olusturulmus sefalometrik gortntiiler kullanmilmistir. Toplam 19 Sefalometrik nokta otomatik tespit
edilmistir. 2 mm araliginda 74,0% Basarili Algilama Orani (BAO), 2,5 mm araliginda 81,4%, 3 mm
araliginda 86,3% ve 4mm araliginda ise 92,2% BAO elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, Sefalometrik Nokta Tespiti, Tibbi Gériintii Analizi



ABSTRACT

MS THESIS

AUTOMATIC DETECTION OF CEPHALOMETRIC POINTS
USING DEEP LEARNING
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Today, large amounts of data are collected using computers in every sector. Using machine
learning methods in areas such as networking, defense industry, space and cybersecurity, these data can be
reported with high success rates and meaningful information can be extracted. With the increase in research
in digital x-ray imaging, experts have successfully brought forward interesting and effective methods to
address critical medical analysis problems. One of these fields is cephalometric analysis. Within the scope
of the study of this thesis, a solution was presented with deep learning on cephalometric image analysis.
Cephalometric analysis is used for disease diagnoses, evaluation in oral and maxillofacial surgery areas
and craniofacial growth estimate, treatment plan, curative effect evaluation and comparison of different
cases.

In this thesis study, a U-Net model was developed that makes automatic detection of
Cephalometric points using Convolutional Neural Networks. The data used in the scope of this research are
obtained from the publicly available dataset provided during the 2015 ISBI Grand Challenge Training
Dataset. 19 Cephalometric points are detected automatically. 74,0% Success Detection Rate was achieved

in the range of 2 mm, 81,4% in the 2.5 mm range, 86,3% in the 3mm range and 92,2% in the 4mm range.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Cephalometric Points Detection, Medical Image Analysis
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1. GIRIS

Son yillarda, yapay zeka bilgisayar biliminde biiyiik bir aragtirma alani olmustur.
Bu alanda gelisen teknolojiler sayesinde insanlar gibi diisiiniip karar verebilecek akill
uygulamalar gelistirilmistir. Giinlimiizde bu teknolojiler kullanilarak tip alaninda c¢ok
sayida arastirmalar yapilmis ve geleneksel yontemler yerine daha iyi ve modern hastalik
teshis yontemleri sunulmustur. Bu uygulamalar insani hatalardan kaynaklanan 6lim
sayisinin azalmasin1 ve uzmanlar1 gereksiz rutin islerden kurtarip zaman tasarrufu
saglamistir.

Ortodontide tan1 araci olarak olan radyografi 1900 yilinda W.A Price tarafindan
kullanilmaya baslanmistir (Price, 1900). Radyografi, insan viicudundan olusan dokularin,
organlarin, kemiklerin ve damarlarin goriintiilerini saglamak i¢in radyasyon kullanma
bilimidir. Giiniimiizde sefalometrik radyografi, ortodontistler ve plastik cerrahlar igin
sayisiz pratik uygulamaya sahip bir yontemdir. Bu islem, hastalarin tedavisinde
ortodontistler i¢in neredeyse vazgecilmez hale gelmistir.

Sefalometrik analiz insan kafatasinin dis ve iskelet iliskilerinin analizidir.
Sefalometrik goriintiilerin analizleri sayesinde hastalarin kemik, dis ve yumusak doku
yapilarmin yorumlanmasi kolaylasir. Bu analiz islemi ortodonti tan1 ve tedavi planlamasi
icin kolaylik saglar. Yaygin olarak ortodonti, ortopedi boliimlerinde oral ve
maksillofasiyal cerrahi ve benzer alanlarda degerlendirme ve kraniyofasiyal biiylime
tahmini, tedavi plani, kiiratif etkisini degerlendirme ve farkli olgular1 kargilagtirmak igin
kullanilir (Cardillo ve Sid-Ahmed, 1994a).

Sefalometrik noktalarin koordinatlarimi elde etmek icin iki 6nemli yol vardir;
doniim noktasi lokalizasyonu veya kraniyofasiyal anatomik yap1 (Yue ve ark., 2006).
Sefalometrik nokta isaretleri genellikle geleneksel bir 11k kutusu ile sefalometrik
gortintiiler izlenip ve bir kalemle manuel olarak isaretlenerek tespit edilir. Bu siireg¢ gok
monoton ve zaman alicidir. Bagka bir yol ise, ekrandaki dijital sefalogramlarda yer
isaretlerini dogrudan isaretlemektir. Klinik teshiste farkli doktorlarin belirli noktalar i¢in
ayn1 pozisyonu bulmalar1 zordur, sonuglar bir doktordan digerine farklidir, hatta bu
isaretleri ayn1 doktorun iki farkli zamanda ayni1 bulma ihtimali diisiiktiir. Deneyimli bir
uzman tarafindan bile bu islemin gergeklestirilmesinde tutarsizlik olabilmektedir.

Otomatik sefalometrik analiz, verilerin yapisi nedeniyle zor bir gérevdir. Klinik

uygulamada ve aragtirma ortaminda bu sinirlamalari asmak amaciyla sefalometrik



noktalar1 otomatik tespit etmek icin girisimlerde bulunulmustur. Bu nokta isaretlerini
belirleme sirasinda var olan zorluklarin nedenleri, sefalometrik bir radyografinin disiik
tanisal kalitesi, hastanin kafatasi yapisinin (sert ve yumusak dokular) biyolojik
ozelliklerindeki biiyiik farkliliklar, 6rtiisen yapilar, anormallikler ve gri tonlamada kiic¢lik
degisikliklerin olmasinda kaynaklanmaktadir. Bu islemi kolaylastirmak adina
arastirmacilar Derin Ogrenme (DO) ile bu islemi gerceklestirmeye calismaktadirlar
(Litjens ve ark., 2017). Kliniklerde bu nokta isareti belirleme isleminin manuel olarak
degil, bilgisayarlar kullanilarak otomatik olarak gergeklestirilebilmesi, ortodontistlerin
verimliligini 6nemli Ol¢iide artiracaktir. Otomatik sefalometrik yer isareti tespiti, 25 yili
askin bir siiredir arastirma konusu olmustur ve yer isaretlerinin lokalizasyonunu
otomatiklestirme girisimleri, degisen derecelerde basari ile birgok arastirmaci tarafindan
denenmistir (Lee ve ark., 2017; Goutham ve ark., 2019; Qian ve ark., 2019; Drevicky ve
Kodym, 2020). Sonuglarin dogrulugunu artirmak i¢in daha karmasik tekniklere halen
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda saglik sektoriinde yillardir arastirma konusu olan
sefalometrik nokta tespitine yeni bir yaklasim sunulmustur. Makine 0Ogrenme
tekniklerinden faydalanarak sefalometrik noktalarmin otomatik tespitini yapan bir
Evrisimsel Sinir Aglar1t (ESA) modeli gelistirilmistir. Sefalometri, kafatasinin X-ray
goriintii boyutlarmin bilimsel dlgiimiidiir. Onerilen yaklasimda, sefalometrik noktalarin
koordinatlari, ¢ok katmanli ozellestirilmis bir U-Net model mimarisi kullanarak
belirlenmistir. Bu arastirmada onerilen ¢alisma ile ortodonti ve ortopedi boliimlerinde
yapilan 6n analiz islerini kolaylastirmak amacglanmaktadir. Sefalometrik goriintiilerin
analizini daha kisa silirede yapmak ve bu alanlarda var olan uzman hatalarini azaltmak
hedeflenmektedir. Sefalometrik noktalar1 DO kullanarak otomatik tespiti ile uzmanlarin
teshislerini kolaylastirmak, deneyimsizlik veya diger nedenlerinden kaynaklanan hatalari
azaltmak amaglanmaktadir. Uzman sayisi az olan bolgeler i¢in biiyiik fayda saglayacagimni
ongoriilmektedir.

Bu tez calismanin ikinci bdliimiinde tibbi goriintiileme alaninda DO kullanarak
gelistirilmis caligmalara genel bir bakis verilmistir. Ayni boliimiinde, IEEE 2015
Uluslararas1 Biyomedikal Goriintilleme Sempozyumu (International Symposium on
Biomedical Imaging, ISBI 2015) i¢inde Sefalometrik X-ray Goriinti Analizi
Yarismasinda kabul edilmis ¢alismalardan bahsedilmistir. Ugiincii boliimiinde, kullanilan
materyal ve yoOntemlerden bahsedilmistir. Bu boélimde makine 6grenmesinin ana

kavramlarindan ve DO yénteminden bahsedilmistir. Ayni béliimde, Derin Evrisimsel



Sinir Aglarindan (DESA) ve bu arastirmada kullanilan ESA modeli olan U-Net
incelenmistir. Bu modelleri degerlendirme metrikleri ve hiperparametrelerinden
bahsedilmistir. Dordiincii boliimde, Sefalometrik isaret lokalizasyondan ve kullanilan
veri setinden bahsedilmis, model mimarisi, modelinin degerlendirme metrikleri ve egitim
prosediirii hakkinda bilgi verilmistir ve diger arastirmacilarinin buldugu sonuglar ile
karsilastirilmistir. Besinci boliimiinde, aragtirmanin sonuglart anlatilmis ve Oneriler

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu béliimde, DO kullanarak tibbi veriler iizerinde yapilan arastirmalarin 6zetleri
ve elde edilen basar1 sonuglar1 yer almaktadir. Tibbi goriintii analizi, farkli goriintiilleme
yontemleri ve dijital goriintli analizi tekniklerine dayali tibbi problemleri ¢ozme ve analiz
etme bilimidir. Tibbi goriintii analizinin kullanim1 hastaliklarin tanis1 konusunda giderek
yayginlasmaktadir. Ozellikle ESA’ya dayanan ydntemler bu alanda dikkat ¢ekmektedir.
Medikal alanda DO yontemleri kullanarak yapilan arastirmalar genelde goriintii analizi
ve smiflandirma, nesne algilama, segmentasyon ve gorsellestirmedeki ¢esitli sorunlari
¢ozmek i¢in yapilir. (Wu ve Razavi, 2015).

Tibbi goriintii analizi uygulamalarindaki geleneksel yaklasimlar ham verilerden
ozellik c¢ikarma ve bu oOzellikler ile makine 6grenimi modelleri kullanilarak analiz
gergeklestirilmek seklindedir. Ancak, bu yaklasimlar karmasik desenleri olan zorlu
goriintli tanima gorevlerinde basarili sonuglar vermemektedir. Bu sorunlarin iistesinden
gelmek i¢in bazi aragtirmacilar tarafindan gesitli yontemler denenmistir (Wang ve ark.,
2016). Ozellestirilmis modeller kullanilarak her bir doniim noktasmin etrafindaki gri
tonlamal1 goriiniim iizerinde g¢alisilmistir. Bu modellerin performansi genellikle, bir
seklin daha ince ayrintilarin1 takip edememeleri nedeniyle biyolojik sekil degiskenliginin
tiim araligin1 yakalayamamalarindan sinirlidir. Alternatif bir strateji, kalip eslestirmeye
dayanir (Vuéini¢ ve ark., 2010). Bu yontemlerin ¢ogu, yerel sablon eslestirme
uygulayarak yer isaretlerinin ger¢cek konumunu bulmak i¢in yerel bir arama penceresi
kullanir. Yerel sablon eslestirme, yakinlarda benzer yapilarin bulunmasi nedeniyle yanlis
algilamay1 Onler ve hesaplama siiresini azaltir. Baz1 yer isaretlerinin degiskenligi
yiiksektir, bu da tek bir sablonda yakalanmasi zordur. Bu nedenle, her bir yer isaretini
bulmak i¢in birden fazla sablon kullanilir. Sablon eslestirmeye dayal1 tekniklerin ¢ogu,

asagidaki adimlart birlestirerek sonuglari optimize etmeye calisir:

1. Kontrast1 iyilestirmek, kenarlar1 iyilestirmek ve giiriiltiiyii bastirmak igin goriintii

on isleme gergeklestirilir.

2. Bir sonraki adimda, Aktif Sekil Modelleri (ASM), sinir aglar1 veya Onceki
anatomik bilgi  kullanilarak  goriintiilerin ~ boliinmesi  gibi  tekniklerden

yararlanilarak her bir yer isareti i¢in yerel bir arama alani1 bulunur.

3. Son olarak, yerel sablon eslestirme kullanilarak yer isaretleri bulunur.



2.1. Tibbi Gériintii isleme Uzerine Yapilmis Derin Ogrenme Calismalari

Tibbi goriintii analizi alaninda Onerilen giincel calismalarin ¢ogu nesne, organ
segmentasyon problemini ¢dzmek icindir. Nesne, organ, bolge ve doniim noktasi
algilama problemleri ve nesne siiflandirma alaninda ¢ok 6nemli ¢calismalar sunulmustur.
Klinik ortamlarda var olan ¢oziimler kullanilarak karsilasilan problemlerden dolay1 yeni
calismalara gereksinim vardir. Bu calismada otomatik olarak tespit edilen sefalometrik
yer isaretlerinin  dogrulugunu ve giivenilirligini  gelistirmek amaglanmistir.
Ozellestirilmis bir U-net modeli kullanarak nokta tespitini otomatik yapilmistir.

Sekil 2.1°de Litjens ve ark. (2017) tarafindan incelenen ¢alismalarin dagilimlart

gosterilmektedir (Litjens ve ark., 2017).

Segmentasyon (Organ, alt yap)
Algilama (Mesne)

Siniflandirma (Kentrol)
Siniflanchrma (Nesne)

Diger

Algilama (Crgan, bolge, yer isareti)

Segmentasyon (Nesne)

Kawit Islemleri

o
=
8
8

100

Sekil 2.1. ESA dahil edilen makalelerin yaklagim dagilimi1 (Litjens ve ark., 2017)

Litjens ve ark. (2017) tarafindan incelenen 308 makalede, derin 6grenmenin tibbi
goriintii analizinin her yoniinii kapsadig1 goziikmektedir. Bu siire¢ ¢ok hizli bir sekilde
gerceklesmis ve Sekil 2.2°de gosterdigi gibi bu caligmalarin arasinda 242 makale 2016
yilinda veya 2017 yiliin ilk aymnda yaymlanmistir. Bunlar ¢ok ¢esitli derin mimarileri
kapsamaktadir. Ik calismalarda, dzellik ¢ikarma olarak &nceden egitilmis ESA’lari

kullanmistir. Bu 6nceden egitilmis aglarin kolayca indirilebilmesi ve herhangi bir tibbi



goriintiiye dogrudan uygulanabilmesi, kullanimlarini kolaylastirmistir. Son yillarda,
uctan uca egitilmis ESA’larin tibbi gorlintiileme yorumlamasi i¢in tercih edilen yaklasim
haline geldigini goriilmektedir. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi ESA 2015 yilindan sonra

yaygin olarak kullanmaya baslanmustir.
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Sekil 2.2. ESA dahil edilen makalelerin yayin yillarina dagilimi (Litjens ve ark., 2017)

Nesne algilama, genellikle goriintii {izerinde bilinmeyen sayida nesneyi
yerellestirmeyle ilgilidir. Tibbi ortamda, bunlar genellikle patolojiler veya lezyonlardir
ve bunlar1 bulmak tam siirecinin ¢ok dnemli bir pargasidir. Derin 6grenmenin ortaya
¢ikmasindan 6nce bu alanda genis miktarda arastirma yapilmistir. Bu ¢aligmalar hem
dogrulugu artirmaya hem de uzmanlarin her vakada harcadigi zamani azaltmaya
odaklanmstir (Greenspan ve ark., 2016).

ESA’lar 1993'te nodiil tespiti i¢in Lo ve ark. (1993) tarafindan tibbi goriintii
analizine uygulanmistir. O zamanlarda modellerin uzun ve zor egitim siireleri nedeniyle
bilgisayarda gorme alaninda ¢ok kullanilmamistir (Lo ve ark., 1993). Bu yillarda tibbi
goriintii analizinde DO ile yiiriitiilen ¢alismalarm cogu veri eksikligiyle kars1 karsiya
kalmistir. Bunun yaninda verilerdeki sinif dengesizligi diger bir problemdir. Tibbi
goriintii islemlerinde, anormal veri siniflarinin goériintiilerini bulmak genelde zordur.

Esteva ve ark. (2017) dermatoloji alanlarinda ki c¢aligmalart gibi, tibbi
goriintiilemede derin 6grenmenin bir¢ok 6nemli basarili kullanimi vardir (Esteva ve ark.,
2017). Sunduklari yontemde girdi olarak yalnizca goriintii pikselleri ve hastalik

etiketlerini kullanarak, dogrudan goériintillerden ugtan uca egitilmis tek bir ESA



kullanarak 129.450 klinik goriintii ile cilt lezyonlarinin siniflandirilmasini yapmislardir.
ESA’nin cilt kanserini siniflandirma igleminde dermatologlarla karsilastirilabilir diizeye
geldigi kanitlanmastir.

Radyografik goriintiilerdeki simgesel yapilarin otomatik olarak algilanmasina
yonelik onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Model eslestirmesine dayali en saglam ve
dogru sonuclardan bazilar1 Rastgele Ormanlar (RO) kullanilarak elde edilmistir
(Breiman, 2001). Bu islemlerde her bir doniim noktasi pozisyonlari i¢in oy verilir ve daha
sonra tiim doniim noktalar1 arasinda istatistiksel yontemlerle dogru degerleri belirlenir.

Segmentasyon tibbi goriintiileme calismalarinda DO ile ele alinan en yaygin
gorevdir. Genellikle 6n plan siniflart kiimesi (bir veya birkag farkli organ veya alt yapi)
ve bir arka plan sinifi arasinda ayrim olarak tanimlanir. Sekil 2.3’te ISBI hiicre izleme
sonuglar1 gosterilmektedir. Ronneberger ve ark. (2015) tarafindan yapilan aragtirmada,
cok az goriintii kullanarak ugtan uca bir modelin egitebilecegi ve elektron mikroskobik
goriintiilerin segmentasyon isleminde basarili sonuclari elde edebilecegi kanitlanmistir
(Ronneberger ve ark., 2015). 2015 ISBI Goriintii Segmentasyon yarigsmasindan gelen
“PhC-U373” veri seti kullanarak 92% Intersection Over Union (IOU) elde edilmis ve
“DIC-HeLa” veri seti iizerindeki ¢alismalarda 77,5% IOU basartya ulasilmistir. 10U
semantik goriintli segmentasyon icin bir degerlendirme metriktir. Sekil 2.3 bu
aragtirmanin girig ve sonug gorselleri gostermektedir, (a) "PhC-U373" veri setinin bir
girig gorilintiisiiniin parcasi, (b) Manuel yer gercegi ile Segmentasyon sonucu (sar1 sinir),
(c) "DIC-HeLa" veri setinin goriintiisii ve (d) Manuel yer gergegi (sari simir) ile

boliimleme sonucu (rastgele renkli maskeler) gostermektedir.

Sekil 2.3. ISBI hiicre izleme sonucu (Ronneberger ve ark., 2015).

Halka agik en biiyiik gogiis rontgeni veri seti olan CheXNet kullanarak Rajpurkar
ve ark tarafindan g6giis anormallikler tespit eden bir model gelistirilmistir (Rajpurkar ve

ark., 2017). Gogiis rontgenlerinden radyologlarinin Pnémoni hastaligi tespit seviyesi



asan bir algoritma gelistirilmistir. Sekil 2.4’te, 121 katmandan olusan bir model
kullanilarak CheXNet veri setinden akciger hastaligt yogun oldugu bolge
gosterilmektedir (kirmizi1 bolgeler hastaligin yogun oldugu bolgeyi gostermektedir). Giris

gorseli ve Pnomoni 85% pozitif olan bir ¢ikt1 gorseli gosterilmektedir.

Sekil 2.4. CheXNet akciger hastaligi tespit sonucu (Rajpurkar ve ark., 2017)

2.2. Sefalometrik Noktalar1 Tespiti Uzerine Yapilmis Calismalar

Literatiirde, sefalometrik noktalarin otomatik tespiti icin c¢aligmalar
bulunmaktadir. Baslangicta arastirmacilar, yer isaretlerini lokalize etmek igin goriintii
iyilestirme, kenar algilama ve izleme teknikleri kullanmislardir (Cardillo ve Sid-Ahmed,
1994a; Vucini¢ ve ark., 2010). Bu sistemler, yalnizca yakin veya kenarlardaki yer
isaretlerini belirleyebilmektedir. X 1sinlar1 veya rontgen isinlarin  diisiik kontrasti,
karmasik yapisi ve bulanik dogas1 nedeniyle, her zaman dogru kenarlar1 ¢ikarmak zordur
ve bu nedenle bazi nokta igaretlerinin tespiti diisiik konum dogruluguna sahip olabilir.

Cardillo ve Sid-Ahmed (Cardillo ve Sid-Ahmed, 1994b) arastirmalarinda, yer
isareti i¢in arama alanini azaltmak amaciyla matematiksel modellemeyi kullanmislar,
ardindan yer isaretlerinin tam konumunu tam olarak belirlemek i¢in matematiksel
morfolojiye dayali sablon eslestirme teknikleri uygulamiglardir. Algoritmada, iskelet
topografyalarindaki ince farkliliklarin iistesinden gelmek igin egitime istatistiksel bir
yaklagim ve algoritmay1 boyut farkliliklarina karst duyarsizlagtirmak igin ayristirma
kullanmiglardir. Calisma 20 farkli yer isareti lizerinde yapilmistir. Sunulan algoritma,
512x490 boyutunda rastgele secilmis 40 sefalometrik goriintii iizerinde test edilmistir.
Elde edilen doniim noktasi dogrulugu 2 mm tolerans i¢in 85% olarak elde edilmistir.

Chakrabarty ve ark. (2003) farkli yer isaretleri ve arka plan ¢ergeveleri arasindaki

ayrim sinirlarint modellemek i¢in Destek Vektor Makineleri (DVM) uygulamiglardir



(Chakrabartty ve ark., 2003). Calisma, 700x500 piksel boyutunda 130 X-1sin1 filmi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim i¢in 70 goriintii, capraz dogrulama deneyleri ig¢in
20 goriintii ve egitimli taniyicinin performansini degerlendirmek icin kalan 40 goriintii
ayrilmistir. Bu tiir se¢imler rastgele on kez tekrarlanmis ve nihai sonuglar1 elde etmek i¢in
degerlendirme sonuglarinin ortalamasi alinmistir. Sekiz yer igaretinin tespiti sonucu, 5
mm tolerans i¢in dogrulugun 96% ve 1 mm tolerans i¢in dogrulugun 87% oldugu
belirtilmistir.

Aktif goriinlim modellerini kullanarak Vucini¢ ve ark. tarafindan sefalometrik
noktalar1 otomatik tespit eden bir algoritma sunulmustur (Vucini¢ ve ark., 2010). Aktif
goriinlim modelinin sistemi, 7,2 ile 25,6 yas arasindaki deneklerden rastgele se¢ilmis, elle
isaretlenmis 60 dijital sefalogrami kullanilarak egitilmistir. Calisma sonucunda 2 mm
icinde tespit edilen yer isaretlerinin 61% ve 5 mm hassasiyet i¢inde tespit edilen yer
isaretlerinin 95% basaris1 vardir. Bu algoritma ile ortalama 1,68 mm dogruluk elde
edilmistir.

Bu alanda yiiksek basari elde eden ¢alismalar arasinda Lindner ve Cootes (2015)
caligmasi yer almaktadir (Lindner ve Cootes, 2015). Bu ¢alismada, Rasgele Orman (RO)
regresyon oylamasinin uygulamasi kullanilmistir. Her 15 yer isaretinin i¢in, bir goriintiiye
gore yer isaretinin konumunu tahmin eden bir RO egitilmistir. 150 goriintiiden olusan iki
veri seti tizerinde yapilan dogrulama deneyleri ile 2mm hassas aralik i¢in 1,6 mm ile 1,7
mm ortalama hata ile %75-%85 oraninda BAO elde ettikleri goziikmektedir. Bu

calismanin akig1 Sekil 2.5’te gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Regresyon oylamasmin model sekilleri (Lindner ve Cootes, 2015)

Ibragimov ve ark. (2015) RO temelli sekil modelleriyle mevcut bir oyun-teorik
donlim noktasi tespiti iizerine insa edilen, sefalometrik X-ray doniim noktasi tespiti ve
insan kafatasinin kantitatif sefalometrisi i¢in yeni bir yontem sunmuslardir (Ibragimov ve
ark., 2015). Algilama performansini iyilestirmek igin, tespit edilen her bir doniim noktasi
konumunun kalan yer isaretlerinin konumlarindan iyilestirildigi sekil tabanli bir yer
isareti iyilestirmesi ve her bir doniim noktasiyla ilgili kiiresel ve yerel yogunluk
bilgilerinin birlestirildigi goriinlime dayali bir yer isareti iyilestirmesi uygulanmistir.
Model 150 sefalometrik X-ray goriintiisii lizerinde egitilmis ve 150 test goriintiisii
tizerinde dogrulanmistir. Sekil 2.6’da hedef nokta isaretinin (yesil daire) genel goriiniimii
(sol iist) ve yerel goriinimi (sol alt) yakalayan cok o6l¢ekli goriinlim modeli
gosterilmektedir. Hedef simge yapinin (yesil daire) konumunun kalan simgelerin (sar1
daireler) konumu kullanilarak tanimlandigi sekil modeli (sagda) gosterilmektedir.
Ortalama radyal hata agisindan 1.84 £ 1.79 mm, (2 mm komsuluk i¢inde) %71,7 BAO

elde etmislerdir.
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Sekil 2.6. RO temelli sekil modelleriyle mevcut bir oyun-teorik doniim noktasi tespiti iizerine
inga edilen, sefalometrik X-ray doniim noktasi tespiti (Ibragimov ve ark., 2015)

Lindner ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada dogru lokalizasyon ve lateral
sefalometrik gorsellerinin Sefalometrik Nokta Analizi (FALA - Fully Automatic System
for Accurate Localisation and Analysis) yapan bir sistem Onerilmistir (Lindner ve ark.,
2016). FALA Lateral sefalogramlarda sefalometrik isaretler bulmayi ve iskelet
malformasyonlarinin siniflandirilmasini kolaylagtirmistir. Sistem ortalama hatay1 1,2 mm
elde etmis ve yer isaretlerinin %84,7'si kliniklerde kabul edilen 2,0 mm hassasiyet
aralifinda yer almistir. FALA sistemi Lateral sefalogramlarda sefalometrik noktalari hizli
ve dogru bir sekilde tespit ve analiz eden bir yaklagimdir. Sekil 2.7°de FALA sisteminin

sematik genel bakis1 verilmistir.
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Sekil 2.7. FALA sistemine sematik genel bakis (Lindner ve ark., 2016)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, sefalometrik nokta tespitinde kullanilan yontemlerin sistematik bir
incelemesi yapilmistir. Makine 6grenmesine genel bir bakis yapilmis ve tez ¢alismasinda
kullanilan DO yontemlerinden ve c¢alismanin  degerlendirme metriklerinden

bahsedilmistir.

3.1. Sefalometrik Analiz

Sefalometrik analiz, insan kafatasinin dis ve iskelet iligkilerini analiz eder ve bu
analizler kullanilarak hastalarin kemik, dis ve yumusak doku yapilarinin yorumlanmasi
saglanir. Sekil 3.1°de, lateral sefalometrik radyografi goriintiisii gosterilmistir. Bu gorsel,
lateral agidan anatomik yapilar1 gostermektedir ve ortodontistler bu yapilart kullanarak
hastalarin tedavisinde 6nemli kararlar almaktadir (Athanasiou, 1995; Phulari, 2013).
Sefalometrik analizin tanisal degeri, sefalometrik radyografilerde tanimlanmis yer

isaretlerinin dogruluguna baghdir.

Sekil 3.1. Dijital lateral sefalogrami (Lindner ve ark., 2016)
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Sefalometrik noktalar arasinda var olan iliskiler kullanarak bu yapilarinin
degerlendirmeleri yapilmaktadir. Sefalometrik analizi i¢in kullanilan yer isaretlerinin
sec¢imi, kullanilan 6l¢iim standardina ve her ortodontistin kisisel tercihine ve deneyimine
baglidir. Otomatik sefalometrik analiz algoritmalarinin gelistirilmesi, doktorlarin degerli
zamanlarindan tasarruf etmesine yardimci olacak ve bu islem manuel olarak yapildiginda
ortaya ¢ikan hatalar1 azaltacaktir. Sekil 3.2’de bu analizler sirasinda en ¢ok kullanilan yer

isaretleri gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Baz1 sefalometrik nokta isaretleri (Doff ve ark., 2009)

Ortodonti boliimiinde, birgok yer isareti tanimlanmistir, ancak Rakosi (1982)
tarafindan tanimlanan yaklasik 30 isaret yaygin olarak kullanilmaktadir (Rakosi, 1982).

Sefalometrik analiz i¢in kullanilan yer isaretlerinin se¢imi, kullanilan 6l¢tim standardina
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ve her ortodontistin kisisel tercihine ve deneyimine baghdir. Bu yonde ¢ikan ¢ok sayida
analiz arastirmalari, ortodontist uzmanlar i¢in karigik hale gelmistir. Bu arastirmacilar
tarafindan ¢ok fazla yer isareti tanimlanmis ve bir¢ok Olgiim Onerilmistir. Bu sorunu
gidermek i¢in Steiner en Onemli parametreleri segmis ve en disiik sayida olglimle
maksimum klinik bilgiyi saglayacak noktalar1 belirlemistir (Athanasiou, 1995). En
yaygin olarak bulunan acik kaynakli veri kiimesindeki yer isareti sayist 19'dur. Bu 19
noktanin yerleri Sekil 3.3'te gosterilmistir. Bu tez ¢alismasinda bu 19 noktay1 otomatik

elde eden bir model gelistirilmistir.

L1 Sella
L2 Nasion
L3 Orbitale
L4 Porion

L5 Subspinale
L6 Supramentale

L7 Pogonion
L8 Menton
L9 Gnathion
L10 Gonion

L11 Incision inferius
L12 Incision superius
L13 Upper lip

L14 Lower lip

L15 Subnasale

L16 Soft tissue pogonion
L17 Posterior nasal spine
L18 Anterior nasal spine
L19 Articulare

Sekil 3.3. Sefalometrik noktalar (Lindner ve ark., 2016)

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine o6grenmesi, bilgisayar biliminin bir alt alamidir. Verilerden anlaml
bilgileri ¢ikarabilen ve gereken tahminleri yapabilen bir yapay zekd yontemidir.
Matematiksel formiillere dayali modeller yardimiyla bu kararlari iiretebilmektedir. Bu

kararlari tiretebilmek igin, gesitli yontemler kullanilarak verilerden belli kaliplar aranir ya
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da bu verilerin arasindaki baglantilar kesfedilerek 6grenimi yapilir. Makine 6grenmesi
verilerden 6grenerek karmasik islevleri tahmin eden bir dizi istatistiksel aracin temelidir.
Sekil 3.4°te gosterildigi gibi, makine 6grenmesi {i¢ ana kategoriye siniflandirilabilir. Bu

kategoriler Denetimli, Denetimsiz ve Takviyeli Ogrenmedir.

o Goruntd
Yap! Kesfi Ozellik o Siniflandirma
° Cikarma Kimlik ¢ Musteri Tutma
Anlam = Dolandinciligi ¢ ®
Cikarma @ Tespiti

Boyutsal
Biiyiik Veri | Kigiiltme
Sanallastirma

SlhtichellinEl - o Teshisler

e Ongoérii

Tavsiye DENETIMSIZ DENETIMLI _
Sistemler OGRENME OGRENME o Tahminler
Kiimeleme Regresyon
o Heldeﬂi ° MAKINE ® Siirec
azarlama = = ; Optimizasyonu
° OGRENMESI
Misteri Yeni Analizler
Segmentasyonu
TAKVIYELI
OGRENME
Gergek Zamanli Karar ® /@ Robot Navigasyonu
Oyun Yapay Zekasi ® e Beceri Edinme
°

Ogrenme Gorevleri

Sekil 3.4. Makine 6grenme genel siniflandirma (Krzyk, 2018)

3.2.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmede, programinin veri kiimesi iizerinde sisteme giren x verileri
ve bu verilerin karsilig1 ya da ¢iktist y degerleri kullanarak egitilmektedir. Yani bu
sistemleri (x,y) € X X Y , x'in bir veri noktasini temsil ettigi ve y 'nin x i¢in karsilik
gelen gercek tahmini temsil ettigi etiketli veri kiimelerini kullanir. Bu girdi-¢ikti ¢iftleri
egitim seti, herhangi bir girdiyi bir ¢iktiya esleyen, hatalart miimkiin oldugunca en aza
indirirken gelecekteki girdi-¢ikt1 gdzlemlerini tahmin eden deterministik bir fonksiyon

bulmak i¢in kullanilir. Sekil 3.5 denetimli 6grenmenin akis diyagrami gostermektedir.
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Sekil 3.5. Basarili bir siiflandirici olusturmak i¢in kullanilan denetimli
makine 6grenimi agamalar1 (Osisanwo ve ark., 2017)

.....

benzer. Bu tiir bir 6grenme, algoritmanin ¢iktisindan beklenecek dogru cevaplarla
etiketlenmis verilere ihtiya¢ duyar. Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in basarili

ve hizli oldugu kanitlanmistir (Rende ve ark., 2016).

Smmiflandirma: Verilerin belirli siniflara ayrilabilecegi bir ortamda bir etiketin hangi
sinifa ait olduguna karar veren yontemdir. Smiflandirmanin farkli kullanim durumlari
vardir, 6rnegin: hava durumunun, bir e-postanin istenmeyen posta olup olmadiginin veya

hayvan tiirlerinin belirlenmesi.
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Regresyon: Verilerin arasinda var olan baglantisina ve iliskilerine gore bir fonksiyon
olusturulmasina dayalidir. Hisse senedi ve konut fiyatlar1 gibi siirekli degisen degerlerin
tahmin edilmesinde basarilidir. Calisma sekli, hedef tahmin ¢iktisi ile girdi 6zellikleri
arasindaki iliskileri ve bagimliliklar1t modellemektir, boylece onceki veri kiimelerinden
ogrendigi iligkilere dayali olarak yeni veriler i¢in ¢ikt1 degerlerini tahmin etmek miimkiin

olur.

3.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme yaklagiminda ¢iktiya sahip
olmayan veri setlerinden 6grenme gerceklesmektedir. Burada egitimin amaci verilen girdi
icindeki yapiyr bulmaktir. Denetimsiz 6grenme sistemleri, sistemi egitmek icin
etiketlenmemis veri kiimelerini kullanir. Denetimsiz 6grenmenin amaci, nesne ¢iftleri
arasindaki benzerligi arastirarak etiketlenmemis verilerden yapi tiiretmektir ve genellikle
yogunluk tahmini veya veri kiimeleme ile iliskilendirilir. Denetimli 6grenme
algoritmalar1 gibi verilerin arasinda var olan benzerliklerden, iligskilerden faydalanarak
gerceklestirilir. Kiimeleme ve segmentasyon problemlerinde basarilidir (Goodfellow ve
ark., 2016).

Denetimsiz 6grenme, bazi uzmanlar tarafindan gergek yapay zeka olarak goriiliir
(Litjens ve ark., 2017). Bunun sebebi uzmanlarin verilerde ne arayacagini bilmedigi ve
verilerin kendisinin hedefleri icermedigi durumlarda 6zellikle yararli oldugu igindir.
Denetimsiz makine 6grenme yontemleri kiime analizi, iliskilendirme (Association) ve

boyutsal kiigiilme (Dimensionality Reduction) olarak ayrilabilir.

3.2.3. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme, Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme ile iiciincii ana makine
Ogrenimi tlirtidiir. Ajan, eylem, cevre, sinyal ve 0diil olmak {izere bes Onemli
bilesenlerden olusur. Takviyeli 6grenmenin amaci, ¢evre ile etkilesiminden yararlanarak
odiili en st diizeye ¢ikarmak ve riski en aza indirmektir. Bu yontem farkli olasi
durumlardan ya da sinyallerden gecen ortami kesfederek periyodik olarak iyilesir.
Performansi en iist diizeye c¢ikarmak icin ideal davranis, aracilar tarafindan otomatik

olarak belirlenir. Bir geri bildirim (6diil), aracinin davranigini iyilestirmesine izin verir.
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Sekil 3.6’da takviyeli 6grenmenin genel akisini gostermektedir, ajanlar tarafindan
sinyaller algilanir, algilanan sinyale karsilik bir eylem {iretilip bu eyleminin 6diil degeri

atanir ve ajana geri bildirilir (Schmidhuber, 2015).

o[ am ke

Odiil Eylem Sinyaller

Y

(e

Sekil 3.6. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme sistemleri, sabit bir egitim veri kiimesi {izerinde ¢alismaz,
sistem ve deneyimleri arasinda bir geri bildirim dongiisii tretilir. Veri olarak sinyal-
eylem-6diil tglilerinin - gozlendigi dinamik bir ortam disiiniilmiistir. Takviyeli
ogrenmede, odiilleri en iist diizeye ¢ikarmak amaglamir. Takviyeli Ogrenme igin en gok
kullanilan algoritmalardan biri, bolimiin sonunda odiilleri toplamaya ve ardindan
beklenen maksimum gelecekteki ddiilii hesaplamaya dayanan Monte Carlo'dur. ikinci bir
popiiler algoritma, her adimda 6diilleri tahmin eden ilkinden farkli bir yaklagim kullanan

Zamansal Fark Ogrenimidir.

3.2.4. Asin ve eksik 6grenme

Bir modelin hem egitim verileri lizerinden hem de hi¢ gérmedigi test verileri
tizerinde basarili sonuglar ve performans vermesi beklenir. Modeli egitirken gormedigi
veriler segilerek genelleme hata orani hesaplanmaktadir. Elde edilen hata sonuglar diisiik
oldugunda, modelinin 1y1 ¢alistigin1 sdylenebilir. Model egitim verileri lizerinde diisiik
hataya sahip olup, hi¢ gérmedigi veriler lizerinde ¢alistirildiginda hata orani yiiksek
cikarsa model asir1 6grenmis olabilir.

Eksik 6grenme durumlarinda, model veriler arasindaki oriintiileri eksik dgrenir,
test verileri {lizerinde basarisiz olur ve ortaya ¢ikan hata orani yiiksek olur. Bu durum

modelin veri seti lizerinde yeterince 6grenmediginden kaynaklanir.
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Asirt ve eksik Ogrenme gibi sorunlari Onlemek icin modeller egitilirken
degiskenler azaltilabilir, daha fazla verilerle model egitilebilir ve erken durdurma

uygulanabilir (Goodfellow ve ark., 2016).

3.2.5. Capraz dogrulama (Cross validation)

Bir modeli dogrulamak ve basarisini degerlendirmek icin kullanilan bir tekniktir.
Egitilen modelinin genelleme kabiliyetini ya da yanlilig1 6l¢mek i¢in ¢apraz dogrulama
kullanilir.  Veri seti birkag boliime ayrilip birden fazla degerlendirme metrikleri
kullanilarak model egitilip degerlendirilir. Veri setleri genelde egitim ve dogrulama ya da
test kiimesi olmak tizere ayrilir. Bu islem sirasinda veri setleri olugturmak i¢in kullanilan
yontem basariy1 onemli yonde etkileyebilir. Egitim ve test dagilimlari 6nemlidir. Bu
sebeplerden meydana gelen sorunlari tespit edebilmek i¢in ¢apraz dogrulamaya ihtiyag
duyulur (Kohavi, 1995).

Capraz dogrulama genel olarak modeli egitirken meydana gelen sorunlari
onlemek icin kullanilir. Modelinin egitim sirasinda iyi sonuglari vermesi ve onceden

gormedigi veriler lizerinde bagarinin geride kalmasi durumlarini 6nlemek i¢in uygulanir.

3.2.6. Yanhlik (bias) ve varyans

Modelinin genel hatasini optimum noktaya getirebilmek igin yanlilik (bias) ve
varyans hatalarimim dengesini tutmak gerekir. Yanlilik bir modelin tahmin edilen deger
ile gercek deger arasindaki farkidir. Varyans ise modelin gosterdigi degiskenlik degeridir.
Model egitirken performans: iizerinde dalga duyarhiliginin gosterdigi hata oramidir.
Yiiksek varyans durumlarinda, model asir1 6grenme durumuna diisebilir. Sekil 3.7°de
yanlilik ile varyansin arasindaki ters iligki gosterilmistir. Yanlilik degeri artmasi
durumunda varyans degeri azalir ve bu degerler arasindaki dengeye ulasildiginda model

en iist performansina ulagsmis durumda olur (Prasad, 2019).
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Tahmin Hatasi

Varyans
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>B|as

Model Karmasikligi
Optimum

Sekil 3.7 Yanlilik Varyans iligkisi (Malkocoglu, 2020)

3.3. Derin Ogrenme

DO bir makine dgrenmesi yontemidir. Cok katmanli yapay sinir aglarmdan olusan
ve insanlarin beyin yapisina ve gorme yetenegine sahip olan bir yontem olarak
diisiinebilir. Bu yetenekleri kullanarak ham verilerden nesne tespiti, tahmini ve
smiflandirma problemlerini ¢ozebilmektedir.

DO yéntemleri saglik, savunma sanayi, uzay ve siber giivenlik, robotik, gorsel ve
nesne tanima, nesne tespiti ve kesfi gibi birgok alanda sonuglarin basarisini 6nemli 6l¢iide
iyilestirmistir. DO sadece verilerin dogru sekilde temsil edilmesini saglamakla kalmaz,
modellerine derinlik kavramin1 ekleyerek bilgisayarin ¢ok adimli bilgisayar

programlarini 6grenmesini saglar (Goodfellow ve ark., 2016).

3.3.1. Derin 6grenme yapisi

DO kendi iginde yapay zekanimn bir alt alani olan makine 6greniminin bir alt
kiimesidir. DO modellerinden en popiiler olan1 evrisimsel sinir aglaridir. Bunlar evrisim,
havuzlama katmanlarindan ve son asamasinda tam bagli bir katmandan ya da bir
siniflandirma katmanindan olusur. Bir DO modeli ilk olarak verileri alir ve bu
katmanlardan gecirerek modeli egitir. Hata farkini hesaplayarak modelin gereken ayarlari

yapilir, optimum hata oranini ulastiginda durur.



22

3.3.1.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimsel sinir aglar;, su anda goriintii analizi ve DO igin en &nde gelen
algoritmalardan biridir. Geleneksel makine 6grenimi icin ilgili 6zelliklerin manuel olarak
cikarilmasi gerekirken, DO belirli dzellikleri dgrenmek igin girdi olarak ham goriintiileri
kullanir. ESA'lar bir giris ve ¢ikis katmanindan ve onlarin arasinda birkag gizli katmandan
olusur. Ara katmanlara 6rnek olarak evrisimsel katmanlar, havuzlama katmanlari ve tam
baglantili katmanlar verilebilir.

ESA katmanlar1 i¢in optimal bir konfigiirasyon ya da kesin bir formiil
bulunmamaktadir. Bu degerleri bulmak i¢in en iyi yaklasim deneme yaklasimidir, bazi
katman konfigiirasyonlar1 test edilir ve ne kadar iyi ¢alistiklart Slgiiliir. AlexNet gibi
onceden egitilmis aglar da ilk katman yapilandirmasi olarak kullanilabilir. Ancak bu
durumda, AlexNet katman konfigiirasyonundan ilham alinirken, kendi katman
konfigiirasyonu uygulamalari takip edilir. Sekil 3.8’de ESA genel mimarinin birleseni

verilmigtir.

= Kipek(0.01)
P— Kedi(0.04)
ot T Tekne(0.94)
Ly Kus(0.01)
- -D y ’
- - -
1 Smiflandirma
2 i . s katmam
Giris resmi Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantih

katmam katmani katmam katmam katman

Sekil 3.8. Evrisimsel sinir aginm mimarisi (Ozkan ve Ulker, 2017)

ESA'min giiclii yonlerinden biri, cevirme, Ol¢ekleme ve dondirme gibi
dontisiimlere karsi1 degismez olmasidir. Bilgisayarli gorme problemlerinde o6zellikle
nesne algilamada c¢evirme, dondirme ve Olgeklendirmedeki degiskenlik Onemli
islemlerinden biridir. Tam ESA’larin en biiylik avantaji, tim goriintiiyli giris olarak

almalar1 ve boylece tiim baglami goérmeleridir.
3.3.1.1.1. Evrisim katmani

Evrisim katmani ESA’nin ana yapi tasidir ve girdi goriintiisiinde 6zellik ¢ikarma

bu katmanin temel amacidir. Evrisim katmani genel olarak giris katmanindan sonra gelen
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ilk katmandir ve goriintii lizerinde dolasarak belirli filtrelerle ¢ikis verisini olusturur.
Makine 6grenimi uygulamalarinda giris katmani genellikle cok boyutlu bir veri dizisi alir
ve cekirdek genellikle 6grenme algoritmasi tarafindan uyarlanan ¢ok boyutlu bir
parametre dizisidir. Bu ¢ok boyutlu dizilere tensorler denir.

Evrisim katmaninda giris goriintiilerindeki diisiik ve yiiksek seviyeli 6zellikler
filtreler yardimiyla kesfedilir. Filtreler islemine gore degisiklik gosteren 2x2, 3x3, 4x4
gibi farkli boyutlardan olusabilir. Filtre, evrisim katmaninin 6zellikleri 6grenmesine izin
veren kayan bir penceredir. Filtrelerinin derinligi goriintii boyutlarina ve derinligine
baglhidir ve girdi kanallar1 ile aynidir. RGB goriintiileri i¢in 3 derinliginde bir filtre
uygulanirken tek kanalli goriintiiler i¢in 1 derinliginde filtreler kullanilmaktadir. Filtre
uygulamadan 6nce belirli bir noktada konumlandirilir (mesela sol iist kosede). Uygulanan
iki matris arasindaki indisler carpilir ve ¢ikan sonuglar toplanilarak ¢ikti matrisine
depolanir. Bu islemi tamamladiktan sonra filtre saga belirlenen kaydirma adimi kadar
kaydirilir (6rnegin 1px). Birinci satirt bitirene kadar ¢arpma ve kaydirma iglemleri devam
edilir ve ikinci satirina gecerek islemler tekrarlanir. Tiim matris {izerinde bu islemi
gerceklestirdikten sonra ¢iktt matrisi olusturulur (Fei-Fei Li ve ark., 2020). Sekil 3.9’da
gosterildigi gibi 3B goriintii girdisi 7X7X3 olan bir matris, filtreleme islemlerinden sonra
3x3x2 boyutunda matrise inmistir. Sekilde 1 adim kaydirma yapilarak evrigim islemi nasil

yapildig1 gosterilmistir.
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Sekil 3.9. 3B goriintii girdisi 7x7x3 olan bir matristen, filtreleme islemlerinden sonra
3x3x2 matris elde eden hesaplama gemasi (Fei-Fei Li ve ark., 2020)
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3.3.1.1.2. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, ESA katmanlar1 arasina siklikla eklenen bir katmandir.
Genelde ReLu katmanindan sonra gelen bir katmandir ve bu katmanin gérevi, ag i¢indeki
parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmaktan sorumludur. Sonraki evrisim igin giris
boyutlar1 genisligi ya da yiiksekligi azalir. Bu sayede agdaki uyumsuzluk kontrol edilmis
Olunur. Dogrusal olmayan alt 6rnekleme gergeklestirir ve daha basit bir ¢ikti i¢in
parametre sayisini azaltir. Genel olarak veriler, girdi olarak evrisimsel bir ag katmanina
girdiginde {i¢ farkli asamadan geger. Ik asama, evrisim fonksiyonunun paralel olarak
gerceklestirildigi ve verileri dogrusal aktivasyonlar olarak aktardig: yerdir. ikinci asama,
modele dogrusal olmayan bir 6zellik eklemekten sorumludur. Ornegin, dogrultulmus
dogrusal fonksiyon bu asamada kullanilabilir. Son olarak, ciktiy1 bir sonraki katmana
teslim etmeden Once degistirmek i¢in son asamada havuzlama islevi gergeklestirilir.
Goriintii tanima durumunda, 6zellik haritasini bulduktan sonra, havuzlama katmani, ilgili
olmayan veya algilamanin sonucunu etkilemeyecek gereksiz bilgileri ortadan
kaldiracaktir. Havuzlama, modelin kii¢iik ¢evirilere karsi daha dayanikli olmasina da
yardimer olur. Birgok havuzlama islemleri vardir, fakat en popiileri maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlamadir. Sekil 3.10°da gosterildigi gibi, ReLu katmanindan
elde edilen bir girig goriintiisii ile baglayan bu havuzlama islemi tek adim kaydirmali ya

da iki adim kaydirmal1 islemleri sonunda sonraki katmalar i¢in yeni goriintiiler olusturur.

Giris Goriintiisii Girig gdriintiisii tizerinde 2x2°lik Bir sonraki katman i¢in

filtre ile dolasma elde edilen goriintii
[

3 5 8 1 Tek adim 315 518 811 ﬂ‘

6 9 9 o |kaydirmah 619 919 910 9 9 9
6|9 919 910 9 9 9

2 4 8 2 214 4|8 8|2

3 5 6 9 2| 4 4|8 8|2 5 8 9
315 516 6|9

3 S5 8 1 Tki adim 3]s 8|1

6 9 9 0 kaydirmal 61 o 90 99

2 - 8 2 S 2| 4 8|2 : 519

3 5 6 9 SR 619

Sekil 3.10. 5X5 giris goriintiisii tizerinde 2X2 filtre uygulamas1 (Ozkan ve Ulker, 2017)
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Bir havuzlama katmani, agag1 drneklemenin yani sira girdinin kiiciik gevirileri
altinda y'nin degismezIligini saglayan bir aragtir. Evrisimsel katmanlarla birlikte ¢ok sik
kullanilir. Havuzlama islemi, aritmetik bir islev kullanarak yakindaki girdilerin bir 6zet
istatistigini hesaplar. Havuzlama islemi evrisime benzer, ancak dogrusal kombinasyonu

komsularin girdisinin maksimumu veya ortalamasi gibi baska bir fonksiyonla degistirir.

3.3.1.1.3. Birakma katmam

Birakma katmani, makine Ogrenimi algoritmalarinin diizenlenmesi i¢in bir
yontemdir. Birakma katmanmin ana fikri, egitimin her yinelemesinden sonra girdi
birimlerini rastgele devre dis1 birakmaktir. Boylelikle agin ezberlemesi gibi sikintilar
Oonlemis olur. Sekil 3.11°de birakma isleminden Once ve sonraki ag yapisini
gosterilmektedir. Agin birkag diiglimi rasgele kaldirilir ve kalan verilerle modelin

egitimine devam edilir.
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Sekil 3.11. Solda tam bagl sinir ag1 ve sagda birakma uygulanarak iiretilen
daha kii¢iik bir ag 6rnegi (Srivastava ve ark., 2014)

Birakma islemi asirt 6grenmeyi 6nemli Ol¢lide azaltir ve diger diizenleme

yontemlerine gore onemli 1yilestirmeler saglar.

3.3.1.1.4. Simiflandirma katmam

Bu katman siniflandirma problemlerinde kullanilan bir katmandir. Modelde

smiflandirma yapilacak nesnelerin sayisina esittir. En ¢ok kullanilan smiflandirma
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katmani softmax siniflandiricidir. Siniflandirma islemi sirasinda 0-1 araliginda degerleri

iiretir ve 1’e en yakin deger iireten o sinifa ait olunur.

3.3.1.1.5. Tam baglantih katman

Bir sinir agindaki tam baglantili katmanlar, bir katmandaki tiim girdilerin bir
sonraki katmanin her aktivasyon birimine baglandigi katmanlardir. Modellerin ¢ikis
degeri olusturmak icin Onceki katmanlar tarafindan c¢ikarilan verileri derleyen tam

baglantili katmanlardir. Evrisim Katmanindan sonra en ¢ok zaman alan ikinci katmandir.
3.3.1.2. Tam Evrisimsel sinir aglar1 (TESA)

Tam evrigimsel sinir aglar1 (TESA) goriintiilerin 6zelliklerinin hiyerarsilerini
saglayan giiclii bir modellerdir. Bu yontem Long ve ark. tarafindan 2015 yilinda
onerilmistir (Long ve ark., 2015). ESA modeline ¢ok yakin olan TESA modeli piksel
sekillendirme ¢ok daha basarilidir ve piksellerin hangi gruba ait olduklar1 konusunda daha
basarili olabilmektedir. Siniflandirma islemleri etiketlenmis goriintiileri alir ve bu
goriintiileri pikselden piksele isler ve olasilik haritast olusturur. Bu model 6nceden
egitilmis modellerden de yararlanarak egitilebilir. Sekil 3.12°de TESA kullanarak giris
goriintlisiinden bir ¢ikt1 1s1 haritas1 gosterilmektedir. Tam baglantili evrisim katmanlarina

dontistiirerek, bir siniflandirma aginin 1s1 haritasi olusturulmus.

Tekir kedi
—6_(3_
166 ,5%5« 3%b~ 136&09 b‘gq \90
©
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Tekir kedi is1 haritalar

Sekil 3.12. TESA kullanarak olusturulan 1s1 haritasi (Long ve ark., 2015)
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3.3.2. U-Net

Gelencksel evrisimsel sinir agindan gelistirilen U-Net, ilk olarak 2015 yilinda
Ronneberger ve ark. (2015) tarafindan biyomedikal goriintiileri islemek igin tasarlanmis
ve uygulanmistir (Ronneberger ve ark., 2015). Genel bir evrisimsel sinir ag1, girdinin bir
goriintii ve ¢iktinin etiketi olan bir gorlintii siniflandirma problemine odaklanir, ancak
biyomedikal durumlar, sadece bir hastalik olup olmadigini ayirt etmemizi degil, ayni
zamanda anormallik alanimi lokalize etmemizi gerektirir. U-Net modeli bu tarz
problemler ig¢in iyidir. Bu biiylikk basarisinin nedeni, bir goriintiiniin sinirlarini
belirleyebilmesi, ayirt edebilmesi ve ayrica her pikseli siniflandirabilmesidir. Bu islem

sonunda gorsellin boyutunun degismemesi de biiyiik bir avantajdir.

Girig Resmi  (up»

4

ofl = Haritasi

Cikti
|| | Segmentasyon

mp Evrisim 3x3, RelU
Kopyala ve Kirp
§ Maks Havuzlama 2x2

‘ Yukari Ornekleme 2x2
mp Evrisim 1x1

Sekil 3.13. Orijinal U-Net mimarisi (Ronneberger ve ark., 2015)

Sekil 3.13’te orijinal U-Net mimari gosterilmektedir. Bu mimari, ad1 itibariyle ‘U’
seklindedir. Her mavi kutu, ¢ok kanall1 bir 6zellik haritasina karsilik gelir. Kanal sayist
kutunun istiinde belirtilmistir. X-y boyutu kutunun sol alt kenarinda verilmistir. Beyaz
kutular, kopyalanan 6zellik haritalarini1 temsil eder. Oklar gerceklestiren farkli islemleri

gosterir.
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U-Net mimari genel olarak ii¢ ana bloga ayrilabilir, birinci blok kodlama ya da
asag1 ornekleme yolu olarak gegmektedir. Bu blok birkag kodlama adimlarindan olusur
ve modelin 6zellik ¢ikarimindan sorumludur. Onun ardinda ikinci siraya gelen darbogaz
blogu yer alir, iki evrisimsel katmandan olusur. En son olarak kod ¢d6zme ya da yukari
ornekleme blogu gelir. Bu adimlarda ters evrisim islemleri uygulanarak model
katmanlarin ¢iktiklart ¢ézer ve ¢ikan sonuglar1 aynmi girig boyutlara sahip 6zelliklerle
birlestirilir.

U-Net modelinin ana avantajlardan biri, az veriler iizerinde yiiksek basar1 elde

edebilmektir. ESA modelleri genel olarak biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir.

3.4. Geri Yaylhm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, Cok Katmanli Algilayicilar1 egitmek i¢in kullanilan bir
algoritmadir. ilk olarak 1970’lerde tamitilmistir, 1986 yillarinda Rumelhart ve ark.
tarafindan sunulan makale ile popiilerligi artmistir (Nielsen, 2015). Bu makale, geri
yayilimin daha 6nceki 6grenme yaklagimlarindan ¢ok daha hizli ¢alistigini ve daha 6nce
¢oziilemeyen sorunlar1 ¢ézmek i¢in sinir aglarinin kullanilmasini miimkiin kilan birkag
sinir agin1 tanimlamaktadir. Egitim sirasinda, her bir néronun agirliklart hesaplanir ve
giincellenir. Bir YSA’nmn giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katman veya
katmanlar gizli katman olarak isimlendirilmektedir. Bir sinir aglarinda kag¢ tane gizli
katman kullanilacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ néron olacaginin kesin bir kurali
yoktur (Yiiksek ve ark., 2007).

Basit bir ifadeyle, bir ag {izerinden her ileri gecisten sonra, modelin
parametrelerini (agirliklar ve bias) ayarlarken geriye dogru bir gegis gergeklestirir.
YSA’nm hatasint minimum noktaya getirmeye hedeflenen geri yayilim algoritmasi
maliyet fonsiyonu olarak gradyan inis teknigini kullanmaktadir (Nielsen, 2015). Bu islem
aktivasyon fonksiyonlarinin yardimlariyla gergeklestirilir. Aktivasyon fonksiyonu,

stirekli, kolayca tiirevi alinabilir ve tekdiize bir sekilde azalmayan bir fonksiyon olmalidir.
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Sekil 3.14 ileri beslemeli cok katmanli sinir ag1 semast, x, z, y vektorleri
ile V, W matrisleri (Yiksek ve ark., 2007)

Sekil 3.14’teki bir modelinin egitimini geri yayilim algoritmas1 asagidaki adimlari

izlenerek hesaplanabilir (Yiiksek ve ark., 2007):

1. Birinci adimda, néronlarinin agirliklarinin katsayilar1 kiiclik katsayilarla
atanir.
2. Her bir egitim verisinin (x,t) degerlerini hesaplamak i¢in 3-8 adimlar

tekrarlanir.

fleri besleme (Feedforward)

3. Her bir x; (x4,...,x,) néronu xi input sinyalini alir ve bir sonraki katmandaki

gizli katmanda yer alan ndronlara aktarir.
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Her bir z; néronu, tiim giris sinyallerinin bagli olduklari agirliklarla ¢arpimini

toplar ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis sinyalini hesaplar. Bu
hesaplamalardan ¢ikan sonug ¢ikis noronlarina gonderilir.

Z_inj = invij + 1.70]' (31)
z_in; = f(z_in;) (3.2

Her bir ¢ikis y, noronu, kendine giris olarak verilen giris sinyallerinin bagh
olduklar1 agirliklarla ¢arpimimi toplar ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis
sinyalini hesaplar.

Z_ink = ZZjok +W0k (33)

Y = f(y_ing) (3.4)

Hatanin geriye yayilmasi

Her bir ¢ikis néronu y; (y1,...,Ym) i¢in girig egitim verisine karsilik gelen

hedef degerine bakilir ve hata terimini hesaplar:
Ok = (tx — yi)f (v-iny) (3.9)
Sonra, wj, katsayisini giincellemede kullanilacak degisim miktar1 hesaplanir:
Vwjx = adyz; (3.6)

Bu adimdan sonra wy, egilimi degerini giincellemek i¢in kullanilacak degisim

miktar1 hesaplanir:
VWOk = a6kj (37)

Her bir gizli noron z; (z,...,2,), yukar: katmandan gelen delta girislerini

toplanir:

m
oing =) Sw (3.8)

k=1
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Bu hesaplama gergeklestirdikten sonra, hata terimini hesaplanir:

Daha sonra, v;; katsayisini giincellemede kullanilacak degisim miktari
hesaplanir:
Vvl'j = aé}-xi (310)

Son adiminda, v,; egilim degerini giincelleyebilecek igin kullanilacak

degisim miktar1 hesaplanir:

Agirhik giincelleme

8.  Agirlik degerleri hesaplanan degisim miktarlar1 kullanilarak giincellenir.

Vij (yem) = Uij(BSki) + Vvij (313)

9.  En son geri yayilim bitis sart1 kontrol edilir.

3.5. Hiperparametreler

DO veya makine &grenimi senaryolarinda, model performansi biiyiik olgiide
secilen hiperparametre degerlerine baghidir. Hiperparametre kesfinin amaci, en iyi
performansla sonuglanan bir konfiglirasyon bulmaktir ve bu amag¢ igin g¢esitli
hiperparametre konfiglirasyonlar1 arasinda arama yapmaktir. Modellerin yapisini
belirleyen ve agin nasil egitilecegini belirleyen degiskenlerdir. Makine 6greniminde
hiperparametre optimizasyonu, belirli bir makine 6grenimi algoritmasinin bir dogrulama
setinde Olciilen en iyi performansi saglayan hiperparametreleri bulmayr amaglar. Bu
metrikleri katman sayisi, kullanilan aktivasyon fonksiyonu, modelin 6grenme hizi ve

optimizasyon algoritmasina gore degisiklik gostermektedir. Modelin yapisi tamamen
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probleme bagli olup, kullanilan veri setine gore degisim de gosterebilmektedir. Bu
hiperparametreler model ve iyilestirici olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu, dropout (birakma) ve katman sayist gibi degiskenlikler model
hipermatrelerdir ¢iinkii modelinin yapisinda yer almaktadirlar. Ogrenme hiz1, veri batch
sayisl yani veri seti grubu ve devir sayisi gibi metrikleri ise modelinin iyilestiricileri
olarak yer almaktadir ve modelinin egitim ve optimizasyon yapilarinda yer almaktadirlar.
Bu hiperparametreler egitimden once ayarlanir ve modeli egitirken kullanilir, ancak
bunlar ortaya ¢ikan modelin bir pargasi degildir. Modelin egitimi sirasinda bu
hiperparametreler siirekli giincellenir ve egitim sonundaki son degeri ile model
olusturulur. Bu nedenle, dogru hiperparametre degerlerinin ayarlanmasi ¢ok onemlidir

¢linkii modelin performansin1 dogrudan etkiler.

3.5.1. Ogrenme hizi ve momentum katsayisi

Ogrenme hizi, minimum kayip fonksiyonuna dogru hareket ederken her
yinelemede adim boyutunu belirleyen bir optimizasyon parametresidir. Ogrenme hiz1,
model agirliklart her giincellendiginde tahmini hata yanitina goére modelin ne kadar
degistirilecegini belirleyen bir hiperparametredir. Modelin 6grenme siirecindeki
kullanilan agirlik degisimini belirler. Bu deger sabit bir deger olarak atanabilir ya da belli
bir momentum katsayisin oranina gore degisen bir deger belirlenebilir. Model egitim
boyunca modelin egitimi igin belirlenen parametreleri kullanir, her devirden sonraki
devire aktaracak agirlik degerleri bulmak i¢in geriye dogru tlirev alinir ve sonucun farkini
ogrenme orani ile carpar. Clirime (Decay) oran1 ve momentum degerleri kullanarak bu
islem gerceklestirilir. Ogrenme hiz1 degeri ¢ok kiigiik ve ¢ok da biiyiikk olmamalidir.
Kiigiik bir deger segildiginde, modelin egitim sureci uzun siirmektedir ve ezberleme gibi
sikintilara yol acabilir. Modelin basarisin1 dogrudan etkilendigi i¢in bu degerlerin dogru
bir sekilde tanimlanmasi gerekmektedir.

Standartlastirilmis dgrenme hizi ve momentum degerleri 1'den kiiciik ve 10%'dan
biiyiiktiir, ancak bu araliktan farkli olabilmektedir (Bengio, 2012). 0,01 varsayilan degeri,
genellikle standart ¢ok katmanli sinir aglar igin uygundur ancak yalnizca bu varsayilan

degere giivenilmemesi gerekmektedir.
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3.5.2. Aktivasyon fonksiyonlar: (AF)

Aktivasyon Fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda bir giris sinyalini bir ¢ikis
sinyaline doniistiirmek i¢in kullanilir ve sonraki katmana girdi olarak gonderilir. Bir
yapay sinir aginda, girdilerin ve bunlara karsilik gelen agirliklarin ¢arpimlarinin toplami
hesaplanir ve bir sonraki katmana girdi olarak saglanacak degeri bulmak icin bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bir modelinin tahmin dogrulugu, kullanilan katman
sayisina ve daha da 6nemlisi kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tipine baglidir (Hao,
2017). Daha iyi bir model dogrulugu i¢in kullanilacak minimum veya maksimum katman
sayisint ya da aktivasyon fonksiyonunun tipini belirten bir kilavuz yoktur. En yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlaridir.
Modelleri egitirken bir aktivasyon fonksiyonu tanimlanmadig: taktirde, bir sinir agi,
tahmin edilen ¢iktinin girdi ile ayn1 oldugu bir dogrusal regresyon modeli gibi ¢alisir.

Lineer aktivasyon fonksiyonunun sinir1 lineerdir ve eger kullanilirlarsa, ag sadece
girdinin lineer degisikliklerine uyum saglayabilir, ancak gercek diinyada hatalar lineer
olmayan ozelliklere sahiptir. Bu sebeple, bir sinir aginda lineer olmayan aktivasyon
fonksiyonlart, lineer aktivasyon fonksiyonlarina gore tercih edilir (Hao, 2017).

Daha iyi performans ve daha az hatali sonuglar i¢in, bir agdaki gizli katman sayisi,
egitim yontemleri, hiperparametre ayar1t vb. gibi pek cok parametre g6z Oniinde
bulundurulmalidir ve aktivasyon fonksiyonu dikkate alinmasi gereken en Onemli
parametrelerden biridir. Baz1 modeller i¢in dogru aktivasyon fonksiyonunu se¢gmek zor
olabilir ve ¢ok fazla arastirma ve denemeler gerektirebilir. Herhangi bir aktivasyon
fonksiyonunu se¢mek i¢in basit bir kural yoktur, ancak aktivasyon fonksiyonunu se¢imi
icerige baglidir, yani gergeklestirilecek goéreve baglidir. Farkli  aktivasyon
fonksiyonlarmin hem avantajlari hem de dezavantajlar1 vardir ve bu tasarladigimiz
sistemin tlriine baglidir. Smiflandirma problemleri i¢in sigmoid fonksiyonlarin bir
kombinasyonu iyi sonuglar verir. ReLU fonksiyonu en yaygin kullanilan islevdir ve ¢ogu

durumda diger fonksiyonlarina gore daha iyi performans gostermektedir.

3.5.2.1. Lineer (dogrusal) fonksiyon

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, giris ile dogru orantilidir. Su sekilde

tanimlanabilir;
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f(x) =ax (3.14)

a degiskeninin degeri, kullanici tarafindan segilen herhangi bir sabit deger
olabilir. Burada f(x) fonksiyonunun tiirevi sifir degil, kullanilan sabitin degerine esittir. a
degeri sifir olmayan ve x girdi degerinden bagimsiz olan bir degerdir ve her geri yayilim
adiminda giincelleme faktorii ayn1 olsa da agirliklar ve yanliliklar glincellenmektedir.

Sekil 3.15 lineer fonksiyonun genel ¢izimini gostermektedir.

Y

fi{x) = du

=1 =1 -2 -1 I 1 z 3 a
\ A h h : . ! h
T T T T T T T

| =1
| -2
+-3

+-d

Sekil 3.15. Lineer aktivasyon fonksiyonu (Hao, 2017)

Lineer islevi kullanmanin pek bir faydasi yoktur ¢iinkii her yineleme i¢in ayni
gradyan degeri nedeniyle hatay1 iyilestirmeyecektir. Ayrica model verilerden karmasik

kaliplar1 tanimlayamaz. Bu nedenle dogrusal fonksiyonlar, basit gorevler i¢in idealdir.

3.5.2.2. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon girdiyi 0 ila 1 araliginda degerlere doniistiiriir. Denklem

3.15 bu fonksiyonunun genel tanimidir.

1
1+e™*

f(x) = (3.15)
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Sigmoid fonksiyonu siirekli tiirevlenebilir bir fonksiyon ve diizgiin S-sekilli olan

bir fonksiyondur. Sekil 3.16 sigmoid fonksiyonun genel ¢izimini géstermektedir.

i
f{x)=1/{1+e"-x)

=4 I =1 1 2 1 4
4 p—r—— 1 : 1 1 1 1

Sekil 3.16. Sigmoid fonksiyonu (Hao, 2017)

3.5.2.3. Tanh (hiperbolik tanjant) fonksiyonu
Tanh fonksiyonu hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Tanh fonksiyonu sigmoid
fonksiyonuna benzer ancak orijine gore simetriktir. Bu, onceki katmanlardan farkli ¢ikti

isaretleri ile sonuglanir. Sekil 3.17 Tanh fonksiyonu genel ¢izimini gostermektedir.

Tanh fonksiyonu bu sekilde tanimlanabilir:

f(x) =2 sigmoid(2x) — 1 (3.16)

f(x) = 2/ (1ee?{-2x)) -1

Sekil 3.17. Tanh fonksiyonu (Hao, 2017)
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Tanh fonksiyonu siireklidir ve tiirevlenebilir, tim ¢ikis degerleri -1 ile 1

araligindadir. Sigmoid fonksiyonu ile karsilastirildiginda, tanh fonksiyonunun gradyani

daha diktir. Tanh fonksiyonu, belirli bir yonde degismekle sinirli olmayan ve sifir

merkezli gradyanlara sahip oldugu i¢in sigmoid fonksiyona gore tercih edilmektedir.

3.5.2.4. Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, ¢oklu sigmoid fonksiyonlarinin birlesimidir. Bir sigmoid

fonksiyonunun 0 ile 1 aralifinda degerler dondiiren bir aktivasyon fonksiyonu, bu

degerleri belirli bir sinifin veri noktalarinin olasiliklar1 olarak ele alabilir. Softmax

fonksiyonu, ikili smiflandirma problemlerinde kullanilan sigmoid fonksiyonlarindan

farkli olarak ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde de kullanilabilir (Hao, 2017). Tim

bireysel smiflarin her veri noktasi igin olasiligini dondiirebilen bir fonksiyonudur.

Denklem 3.17 softmax denklemi verilmistir.

eZi
O'(Z)i =K

j=1

e o = Softmax degeri

e 7 = Giris vektorii

e eZi = Giris vektorii igin standart iistel fonksiyon
e K = Cok smifli siniflandiricidaki siif sayisi

e e%j = Cikt1 vektorii igin standart iistel fonksiyon

(3.17)

Coklu smif smiflandirmasi i¢in bir model olustururken, agin c¢ikis katmana,

hedefteki sinif sayis1 kadar norona sahip olmasi gerekmektedir.

3.5.2.5. Rektifiye lineer birim (ReLU) fonksiyonu

ReLU sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonudur. ReLU islevini kullanmanin avantaji, tiim noronlarim ayni anda

etkinlestirilmemesidir. Sekil 3.18’de gosterildigi gibi, bir noronun yalnizca lineer

dontigiimiin ¢iktis1 sifir oldugunda devre dist birakilir.
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iy
f{x) = %, x==0
=0, x<0 T4
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Sekil 3.18. Rektifiye lineer birim (ReLU) fonksiyonun grafigi (Hao, 2017)

ReLU, diger islevlerden daha verimlidir, tim ndronlar ayni anda
etkinlestirilmediginden, bir seferde belirli sayida noron etkinlestirilir. Baz1 durumlarda,
gradyan degeri sifirdir, bu nedenle, sinir ag1 egitiminde geri yayilim adimi sirasinda

agirliklar ve yanlliklar giincellenemiyor.

3.5.2.6. Ustel Dogrusal Birim (ELU)

Ustel Dogrusal Birim (Exponential Linear Unit, ELU) da Rektifiye Dogrusal
Birimin (ReLU) bir ¢esididir. ELU, x'in negatif degerleri i¢in bir parametre egimi sunar.
Negatif degerleri tanimlamak i¢in bir log egrisi kullanir. Sekil 3.19 {istel dogrusal birim

fonksiyonu genel ¢izimini gostermektedir.

f(x) =x, x>=0
f(x)=ale*—-1), x<0 (3.18)
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Sekil 3.19. ELU fonksiyonunun grafigi (Hao, 2017)

3.5.2.7. Sizint1 ReLLU fonksiyonu

Sizintt ReLU, ReLU fonksiyonunun bir versiyonudur, burada x'in negatif
degerleri igin, ReLU fonksiyonlarinin degerini sifir olarak tanimlamak yerine, x'in son
derece kiigiik lineer bileseni olarak tanimlanir. Sekil 3.20 ReLU fonksiyonunun genel
¢izimini gostermektedir.

f(x) =0.01x, x <0
fx)=x, x>=0 (3.19)

fix) = x, x==0
=0.01x, x<0 T2

=4 =1 =2 =1 ' i 2 E ] 4
L h h h I f 1 h

+-8,5

11

+-1,5

Sekil 3.20. Sizint1 ReLU fonksiyonun grafigi (Hao, 2017)

3.5.3. Optimizasyon fonksiyonu

Optimizasyon fonksiyonlart modelin basarisini artirmak i¢in kullanilir. Modelin
sonucu ve beklenen sonug arasindaki farki diistirmek i¢in kullanilir. Optimizasyon islemi,

modelinin basarisi artirmak i¢in sinir aglarinin agirliklar ve 6grenme hizi gibi 6zelliklerini
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degistirmek i¢in kullanilan algoritmalar veya yontemlerdir. Modelinin optimum ¢alisma
noktasina getirebilmek i¢in kullanilan optimizasyon fonksiyonlar1 arasinda Adam,
Stokastik Gradyan Inis Metodu (Stochastic Gradient Descent - SGD), AdaGrad,
AdaDelta ve RMSProp gibi fonksiyonlart mevcuttur. Bu algoritmalar, kayiplari
azaltmaktan ve miimkiin oldugu kadar en dogru sonuglar1 saglamaktan sorumludur.

Bir DO ¢alismasinda, egitim siireci ve performans olduk¢a dnemlidir. Cok fazla
parametre ve yontem olan bir ortamda en iyi yontemi yakalayabilmek kolay degildir.
Yapay sinir aglarinda agirliklarin degerlerini en iyi 6grenme siireci gerg¢eklesene kadar
her agamada giincellemek gerekir ve bu gilincelleme islemi belirli yontemler kullanilarak
gerceklestirilir. Gradyan Inisi bu yontemlerden en c¢ok kullanilan yontemdir (Ruder,
2018). Parametreleri giincellemeden oOnce tiim egitim setini isler sonra gereken
giincellemeleri yapar ve sonraki adima gecer. Gradyan inisinin ii¢ ¢esidi vardir; Batch
Gradient Descent, Mini-Batch Gradient Descent ve Stochastic Gradient Descent. Amag
fonksiyonunun gradyanini hesaplamak ic¢in kullandigimiz veri miktarinda farklilik
gosterirler. Veri miktarina bagh olarak, parametre giincellemesinin dogrulugu ile bir

giincellemeyi gerceklestirmek i¢in gereken siire arasinda bir denge kurmaya calisir.

Calismamizda, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Adam (ADAptive
Moment estimation) glinlimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Adam, RMSprop ve
Stokastik Gradyan Inisi'nin momentum ile bir kombinasyonu olarak goriilebilir. Bu
algoritma, RMSprop algoritmasit gibi 6grenme hizin1 o6l¢eklendirmek icin kare
gradyanlar1 kullanir ve momentum ile Stokastik Gradyan Inisi gibi gradyan yerine

gradyanin hareketli ortalamasini kullanarak momentumdan yararlanir (Nielsen, 2015).

3.5.4. Kayip fonksiyonu

Sinir aglar, stokastik gradyan inisi kullanilarak egitilir ve modeli tasarlarken ve
yapilandirirken bir kay1p fonksiyonu secilmesi gerekir. Se¢im yapilabilecegi bir¢ok kayip
fonksiyonlar1 vardir. Makineler bir kayip fonksiyonu aracilifiyla 6grenir. Belirli bir
algoritmanin verilen verileri ne kadar iyi modelledigini degerlendirme yontemidir.
Tahminler ger¢ek sonuglardan ¢ok fazla saparsa, kayip fonksiyonu biiyiik sonuglari verir.
Optimizasyon fonksiyonlarmin yardimiyla, kayip fonksiyonu tahmindeki hatay1

azaltmayr Ogrenir. Makine Ogreniminde algoritmalar i¢in tek boyutlu bir kayip
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fonksiyonu yoktur. Secilen makine 6grenimi algoritmasinin tiirii ve tiirevleri hesaplama
kolaylig1 gibi belirli bir problem i¢in bir kayip fonksiyonu se¢iminde ¢esitli faktorler
vardir.

Genel olarak, kayip fonksiyonlar1 iki ana kategoriye siniflandirilabilir; Regresyon
kayiplari ve Smiflandirma kayiplart. Siniflandirmada, sonlu kategorik degerler
kiimesinden ¢iktry1 tahmin etmeye calisilir. Regresyon ise bir seyin siirekli degerini
tahmin etmekle ilgilenir. Regresyon kayiplari olarak Ortalama Kare Hatas1 (Mean Square
Error), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) fonsiyonlari ve Siniflandirma
problemleri i¢in Mentese Kayb1 (Hinge Loss or Multi class SVM Loss), Capraz Entropi
Kaybi (Cross Entropy Loss) gibi kayip fonksiyonlar1 sayilabilir.

3.6. Degerlendirme Metrikleri

Makine Ogrenimi modellerini degerlendirirken dogru metrigi se¢cmek ¢ok
Oonemlidir. Bazi uygulamalarda tek bir metrige bakmak bir modeli ne kadar iyi ¢alistigin
sOylemeyebilir, bu nedenle bir modelinin performans 6l¢iimiinde birden fazla metrikleri
kullanmak daha iyidir. Bu metrikler kayip fonksiyonundan farklidir. Kayip fonksiyonu,
model performansinin bir 6l¢iisiinii gdsteren ve bir makine 6grenimi modelini egitmek
icin kullanilan (bir optimizasyon yontemi kullanarak) islevlerdir ve genellikle model
parametrelerinde tiirevlenebilir. Metrikler bir modelin performansint (egitim ve test
sirasinda) 6lgmek i¢in kullanilir ve tiirevlenebilir olmalar1 gerekmez. Bazi gorevler i¢in
performans metrigi tiirevlenebilirse hem kayip fonksiyonu olarak hem de performans

degerlendirme metrigi olarak kullanilabilir.

3.6.1. Ortalama mutlak hata

Ortalama mutlak hata, veri kiimesindeki ger¢ek ve tahmin edilen degerler
arasindaki mutlak farkin ortalamasini temsil eder. Veri setindeki artiklarin ortalamasini
olger. Mutlak Hata, 6lgiimlerindeki hata miktaridir. Olgiilen deger ile gercek deger
arasindaki farktir. Mutlak deger sembolii gereklidir ¢iinkii bazen 6l¢iim daha kiigiik olur
ve negatif bir say1 verir. Ortalama Mutlak Hata (OMH), tim bu mutlak hatalarin

ortalamasidir.
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OMH = =YL |x; — x (3.20)

e n = hata sayisi,

e x =orijinal deger

e x; =tahmin edilen deger
e |x; - x| = mutlak hatalar.

3.6.2. Ortalama kare hatasi

Ortalama Kare Hatasi, veri kiimesindeki orijinal ve tahmin edilen degerler
arasindaki kare farkinin ortalamasini temsil eder. Artiklarin varyansini dlger. Ortalama
kare hatas1 (OKH), bir regresyon ¢izgisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu
sOyler. Bunu, noktalardan regresyon ¢izgisine olan mesafeleri (hatalar) alarak ve bunlarin
karesini alarak yapar. Herhangi bir olumsuz isareti kaldirmak i¢in kare alma gereklidir.
Ayrica daha biiylik farkliliklara daha fazla agirlik verir. Bir dizi hatanin ortalamasini
buldugunuz i¢in buna ortalama kare hatas1 denir. OKH ne kadar diigiikse, tahmin o kadar
iyidir. Bir regresyon probleminde OKH degeri her zaman pozitif ve sifira yakin ise
modelinin performans: yiiksek oldugunu sdylenebilir. OKH formiilii denklem 3.21

verilmistir.

n

OKH =~ 37" (x; — x)? (3.21)

n = hata sayisi,

(x; — x)? = kare farkin1.
x = orijinal deger

x; = tahmin edilen deger

3.6.3. Sefalometrik degerlendirme metrikleri
Modellerin performans: degerlendirmek igin iki ana kriter gbéz Oniinde

bulundurulur. Ik degerlendirme kriteri, ilgili standart sapma ile ortalama radyal hatadur.

Radyal hata formiilii denklem 3.22°de verilmistir.

R = ./Ax? + Ay? (3.22)
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Ax, x yoniinde tahmin edilen ve doktor tarafindan belirlenen gergek yer isareti
konumu arasindaki mutlak mesafedir. 4y, y yoniinde tahmin edilen ve doktor tarafindan

belirlenen gergek yer isareti konumu arasindaki mutlak mesafedir.

Radyal hatasinin kullanarak Ortalama Radyal Hatas1 (ORH) ve Standart Sapma
(SS) degerleri elde edilmektedir. Denklem 3.23’te, ORH ile SS arasindaki iliskileri

gosterilmistir.

N

ORH = (3.23)

N
Zi=1(Ri—0RH)2
N-1

§§ = (3.24)

Ikinci degerlendirme kriteri, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet
araligina gore basari algilama oranidir. BAO sefalometrik noktalarin lokalizasyonlarinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan genel metriktir. Bu metrik tahmin edilen noktalarinin
pozisyonu ve gergek pozisyonu arasindaki hata oranini vermektedir. ISBI 2015 yarigsmasi
sirasinda yarigmacilarin modelleri performans degerlendirmek igin kullanilmistir (Wang
ve ark., 2015). Sekil 3.21°de kirmizi, mavi, yesil ve sar1 yuvarlaklar ile bir nokta tizerinde

cizilmistir.

Sekil 3.21. Bir donlim noktasinin dort hassas araligi: 2,0 mm (kirmizi daire), 2,5 mm
(mavi daire), 3,0 mm (yesil daire) ve 4,0 mm (sar1 daire) (Wang ve ark., 2015)



44

Bir doniim noktasinin basariyla algilanmis sayilmasi i¢in, dngoriilen ve agiklamali
konumlar z mm'nin altinda olmalidir. Tespit edilen ve referans isaret arasindaki mutlak
farki, doktorlarin isaretinden daha biiyiik degilse, basarili tespit, aksi takdirde yanlis tespit
olarak kabul edilir. Denklem 3.25’de BAO denklemi tanimlanmustir.

= E{j:llLa(j)Z—[I;b(j)ll <2 100 (3.25)

e L, =Tespit edilen yer isaretinin konumlarini temsil eder

e L,= Referans verilen yer igaretinin konumlarini temsil eder

e z = Degerlendirme sirasinda kullanilan doért aralik, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0
mm ve 4.0 mm.

e () = Yapilan tespit sayist
3.7. Evrisimsel Sinir Aginda Performans Artirma Yontemleri

DO problemlerinde ESA, bircok alanda ve tibbi gériintii analizi alaninda hem
segmentasyon hem de regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk saglamaktadir. Egitim
slirecinde, dogruluk seviyesini yiikseltmek ve egitim siiresini azaltmak igin egitim
slirecinin iyilestirilebilecek bazi hiperparametreler vardir. Bir ESA probleminde
performans artigin1 gergeklestirebilmek i¢in ¢esitli yontemler vardi.

Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriye sahip durumlarda ¢ok iyi ¢alisir. ESA’nin
verilerden 6zellikleri otomatik 6grenme yetenegi kazabilmesi i¢in ¢ok veriden gezerek
ogrenmesi gerekmektedir. Veri eksikligi durumda, var olan cesitli veri biiyiitme
yontemlerinden faydalanarak veri biiylitme uygulanabilir. Veri drnek sayisini artirmak
icin genellikle kullanilan goriintii biliylitme parametreleri yakinlastirma, kesme,
dondiirme, 6n isleme vardir. Bu parametrelerin kullanimi, DO modelinin egitimi sirasinda
modelin 6grenmesi gereken ozelliklere sahip goriintiilerin iiretilmesinde yardimci olur.
Daha fazla veri ile modeli egitip, erken durdurma uygulanip ve ¢apraz dogrulama ile asir

ve eksik 6grenme engellenebilir ve performansinda artis saglanabilir.
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3.8. Veri Arttirma

Goriintii verilerini artirma, mevcut bir goriintii veri setini genisletmek i¢in mevcut
goriintiilerden varyasyonlar olusturmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknigi kullanarak
mevcut goriintii veri setinden yeni ve farkli goriintiiler olusturulur. ESA modelinin etkili
bir sekilde egitilmesi i¢in ¢ok sayida goriintiiye ihtiyac¢ vardir. Daha biiyiik bir veri seti
ile modelin 6grenme performansi artar ve asirt 6grenme gibi sikintilardan kaginilir. Bir
ESA modeli, nesneleri farkli boyutlarda, yonlerde veya farkli aydinlatmalarda
simiflandirabilir (Prasad, 2019). Bu nedenle, kiigiik goriintii veri kiimelerinde her bir veri
nesneleri yakinlastirarak veya uzaklastirarak, dikey veya yatay olarak cevirerek veya
nesne i¢in anlamli olan parlaklig1 degistirerek nesneleri farkli boyutlara doniistiirebilir.
Bu sekilde, varyasyonlarla zengin, gesitli bir veri seti elde edilebilir.

Gorlintii arttirma, modeli egitmeden 6nce bir 6n isleme adimi olarak uygulanabilir
veya ger¢ek zamanli olarak uygulanabilir. Bu islemi mevcut goriintii iizerinde
yakinlastirmak, birka¢ derece dondiirmek veya kirpmak gibi farkli dontistiirme teknikleri

uygulanarak yapilir.
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4. ONERILEN MODEL VE BULGULAR

Bu tez calismasinda ESA kullanarak sefalometrik noktalarin otomatik tespitini
yapan bir yaklasim onerilmistir. Boliim 2’de anlatildig1 gibi son zamanlarda bilgisayar
destekli sefalometrik analiz problemini ¢6zmek igin gesitli yontemler gelistirilmistir (Lee
ve ark., 2017; Goutham ve ark., 2019; Qian ve ark., 2019; Drevicky ve Kodym, 2020).
Bu islemi gercgeklestirebilmek i¢cin manuel tanimlanmis noktalarinin koordinat bilgileri
ve iyi tasarlanmig bir algoritma gerekmektedir. Giiniimiizde, daha yiiksek dogrulukla
sefalometrik analizi gerceklestirebilecek yontemleri bulmak icin arastirmalar devam
etmektedir. Bu tez ¢alismasinda yapilan arastirmada bir otomatik sefalometrik analizi
yaklagimi  Onerilmigstir. Sefalometrik yer isaretlerini otomatik lokalizasyonunu
gerceklestirmek icin U-Net modelinden esinlenerek cok katmanli bir DO modeli
tasarlanmigtir. Uzmanlar tarafindan manuel olarak belirlenen 19 sefalometrik yer isareti
bu model kullanilarak otomatik olarak elde edilmistir. Bu arastirma i¢in IEEE 2015
Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiilleme Sempozyumu (ISBI 2015) kapsaminda
olusturulan sefalometrik X-ray goriintii veri seti kullanilmis ve bu veri setine veri

biiylitme uygulanmustir.

4.1. Veri Seti

Bu tez calismasinda, IEEE Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiilleme Sempozyumu
2015 (International Symposium on Biomedical Imaging, ISBI 2015)’te sunulan
sefalometrik nokta tespitleri igin kullanilan veri kiimesi kullanilmistir (Wang ve ark.,
2016). Bu veri seti Lateral sefalogram gorsellerden olusur. Tiim sefalogramlarda ayni
formatta ve aynmi tarama makinesinden elde edilmistir. Goriintiilerin ¢oziiniirligii
1935x2400 piksel ve 0,1 mm piksel araligindan olusmaktadir. 1ki uzman ortodontist (on
bes yillik deneyime sahip bir {ist diizey ve alt1 yillik deneyime sahip bir geng) tarafindan
manuel olarak tespit edilmistir (Lindner ve ark 2016). Sadelik ve tutarlilik igin, bu
calismada dogruluk degerlendirmesi i¢in sadece kidemli hekimden gelen zemin gercegi
kullanilmistir.

Yarigmanin yazarlari, veri kiimesini birbiriyle ¢akismayan goriintii gruplarina
ayirmustir: arastirma igin kullanilan e@itim seti 150 goriintii ve testl 150 goriintii

igermektedir. Veri kiimesinden her bir gézlem bir sefalogram ve Sekil 4.1’de gosterilen
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19 sefalometrik nokta konumlarindan olusur. Yer isaretlerinin agiklamasi Tablo 4.1'de

sunulmustur.

L1 L2 L4
(a)Sella (b)Nasion (c)Orbitale (d)Porion

L5
(e)Subspinale (f)Supramentale (g)Pogonion

L10 L11 L12
(i) Gnathion (j)Gonion (DIncision superius

L13 L14 L15 L16
(m)Upper lip (n)Lower lip (0)Subnasale (p)Soft tissue

L17 L18 L19
(q)Posterior nasal (r)Anterior nasal (s)Articulare
spine spine

Sekil 4.1. Sefalometrik noktalarin konumlar1 (Juneja ve ark., 2021)
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Tablo 4.1. Sefalometrik yer isaretlerinin tanimlari (Juneja ve ark., 2021)

Yer Isareti Aciklama

L1 Sella Insan kafatasmin sfenoid kemiginin gergevesinde yer
almaktadir

L2 Nasion Iki burun kemigi, frontal ile nazal kemikleri birlestigi
noktada yer almaktadir

L3 Orbitale Kemik yoriingesinin ya da orbital konturunun en alt
noktasinda yer almaktadir

L4 Porion Kulak yolunun iist kenarinda yer almaktadir

L5 Subspinale Tabandan maksillanin kadar kavisli govde ana
hatlarin1 noktasinda yer almaktadir

L6 Supramentale En arka merkez noktasi, ¢enenin lizerinde, mandibula
iizerinde, pogonion ve infradentat arasinda yer alir

L7 Pogonion Cenenin 6n orta noktasi

L8 Menton Sefalogramin lateral goriiniimiinde ¢enedeki en alt
noktasi

L9 Gnathion Cenenin profil egriliginin en disa doniik noktas1

L10 Gonion Mandibula acisinda en alt arka noktasi

L11 Incision Inferius Mandibular merkezin kenar merkez noktasi

L12 Incision Superius Maksiller merkezin kenar merkez noktasi

L13 Upper Lip Ust membrandz dudagin kenarinda bir noktas:

L14 Lower Lip Alt membrandz dudagin kenarinda bir noktasi

L15 Subnasale Orta sagital diizlemde, nazal septumun tist dudag: ile
birlestigi noktas1

L16 Soft tissue pogonion | Orta sagital diizlemde yumusak doku cenesindeki
noktasi

L17 Posterior nasal spine | Sert damagin palatin kemiginin arka omurgasinin tepe
noktasi

L18 Anterior nasal spine | ki maksiller kemigin intermaksiller siitiirde
birlestirilmesi ile olusan bir noktasi

L19 Avrticulare Temporal kemik ile mandibula konturlarinin kesism

(gecis) noktasi
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4.2. Veri On Isleme ve Arttirma
Kullanilan veri seti iizerinde veri boyutlandirma ve veri arttirma islemleri

gergeklestirilmistir.

4.2.1. Yeniden boyutlandirma

Veri bliyiitme islemini gergeklestirmeden once gorsellerin boyutlari kiigiiltmiistiir.
Tiim orijinal veri setlerinin goriintiiniin ¢6ziiniirliigii TIFF formatinda 1935 x 2400
pikseldir. Gorseller 256 x 256 pikselli gorsellere indirilmistir. Sekil 4.2’de bir gorselinin

orijinal hali ve boyutlar kiigiilttiikten sonraki halleri gosterilmektedir.

&—— 1935 px _—

Sekil 4.2. Orijinal gorseli iizerinde boyutlandirma uygulandiktan sonraki halleri

4.2.2. Veri Artirma

256x256 sefalometrik goriintii tizerinde 1 ve 3 piksel 4 farkli yonde (sag, sol,
asagl, yukar1) kaydirilarak veri artirma islemi gergeklestirilmistir. Egitim veri
kiimesindeki her goriintii i¢in bu metrikleri kullanilarak kaydirma islemi
gerceklestirilmistir. Kaydirma islemi ile her goriintiiden dort yeni goriintii elde edilmistir.
Bu islem, Imgaug (Jung, 2018) adli iinlii gorintii biiylitme kiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirmistir. Imgaug, Kilit noktalar veya yer isaretleri, sinirlayict kutular, 1s1

haritalar1 ve segmentasyon haritalarinin goriintii biiylitme ic¢in kullanilan bir
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kiitiphanesidir. Goriintiiler iizerinde veri biiyiitme islemini ger¢eklestirdikten sonra, 1350

yeni goriintii olusturulmustur.

4.3. Onerilen Model

Otomatik sefalometrik nokta tespiti i¢in tibbi veri islemede popiiler olan U-Net
agina dayali bir ESA mimarisi tasarlanmistir. ESA’ya giris, tek kanalli gri tonlu bir
goriintiidiir. Tim modeller daha hizli egitim siireleri i¢in 256x256 boyutundaki
goriintiilerle egitilmistir. Karsilik gelen, 19x256x256 hacimli nokta uzaylari elde
edilmistir. Her nokta uzayi, hekim tarafindan belirlenmis doniim noktasi konumunda
ortalanmis sabit bir varyans ve genlige sahip bir Gaussian igeren tek bir doniim noktasina
karsilik gelir. Modelinin son adiminda, her nokta konumu i¢in varyans ayni olan bir
Gauss filtresi ile birlestirilir ve maksimum aktivasyon degeri sahip nihai tahmini doniim
noktas1t konumu olarak secilir. Model PyTorch (Paszke ve ark., 2017) framework’u
kullanilarak gelistirilmistir.

Model tasarimi, bazi degisikliklerle U-Net (Ronneberger ve ark., 2015)
mimarisini yakindan takip eder. Asagi ornekleme (Down Sampling) yolundan ve
ardindan simetrik yukar1 6rnekleme (Up Sampling) yolundan olusur. Bu ¢aligsma iizerinde

Ozellestirilmis U-Net mimarisinin Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

256 64 64 19

256x256

256x256
256%256
256%256
P |
256x256

1281288
/1

1261288 ¥
128x128 {
1250}

128x128

126x1288 ‘

e |
—

6464

Py
saxsa
64x64
64564 {

Conv 3x3 filter + 1 Kaydwma adimi + RelLU

—
l I " 2x2 Maksimum Havuzlama
| b

Yukari Ornekleme + 2 Kaydirma adirmi

Kopyalama ve Birlestirme

1x1 Evrisim katmani + 1 Kaydirma adimi

Sekil 4.3. Onerilen modelin mimarisi
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Girig gorsellerinin boyutlarina asagi ornekleme uygulanmasi ¢oziiniirliigiin
indirgenmesini saglar ve agin yer isaretlerinin goreceli konumlar1 hakkindaki bilgileri
igeren goriintli iizerinde daha fazla 6zellik 6grenmesini saglar. Sekil 4.4°te gosterildigi
gibi, ¢ift evrisim katmalarindan sonra bir maksimum havuzlama katmani gelir. Giris
goriintiisiiniin kanal boyutu ilk olarak agin daha zengin 6zellikleri modellemesine izin
veren bu ¢ift evrisim kullanilarak genisletilir. Asag1 drneklemede her siire¢ iki evrisim
katmanindan olusur ve bu evrisim islemi giriste goriintliniin derinligini artirir ve kanal

sayist 1’den — 64’e degisir.

/:C>

image

}

256x256
256x256
256x256

Sekil 4.4. Onerilen modelin giris parcasi

Asagiy1 gosteren mavi ok, goriintiiniin boyutunu yariya indiren maksimum
havuzlama islemidir (boyut 256x256’dan — 128x128'e diisiiriilmektedir). Maksimum
havuzlama katmani, 6zellik haritasinin ¢oziiniirliigiinii genislik ve yiikseklik boyutlarini
yartya indirir. Her asag1 6rnekleme seviyesi benzer bir model izler. Tiim siireglerde, giris
ozelligi haritasi bir ¢ift evrisimden gegirilir, ilk 6nce kanallarinin sayisini iki kat arttirir
ve ardindan bir maksimum havuzlama katmanindan gegirilir. Bu islem Sekil 4.5'te
gosterildigi gibi 3 kez tekrarlanir ve en alt noktaya ulasir. Asagi 6rnekleme yolu, 64, 128,
256, 512 ve 1024 filtre boyutlarina sahiptir.
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256x256
256x256
256x256 ‘

G—

128x1288
128x1288 ‘ Ly
128x1288 '

Sekil 4.5. Onerilen modelde asag1 6rnekleme

Darbogaz noktasinda, Sekil 4.6’da gosterildigi gibi maksimum havuzlama
katmani olmadan 2 evrisim katmani kullanilmistir. Bu adimda goriintii 16x16x1024

olarak yeniden boyutlandirildi. Bu adimdan sonra model yukari 6rnekleme ile devam
etmektedir.

1024 1024
- i

16x16 16x16 16x16

Sekil 4.6. Onerilen modelde darbogaz

Yukar1 ornekleme yolu, kanal boyutunu iki katina ¢ikaran bir evrisimin
uygulanmasindan olusur. Karsilik gelen asagi 6rnekleme seviyesinden onceki 6zellik
haritas1 bu sonugla birlestirilir ve bir ¢ift evrisimden geg¢irilir. En son goriintii orijinal

boyutuna yiikseltilecektir. Sekil 4.7°de yukar1 6rnekleme bir islemi gosteriliyor.

512 512 1024 512
o o | oy ‘ o o Il
™ ™ o™ | ™ % % .

Sekil 4.7. Onerilen modelde yukari érnekleme
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Bu islem, yukar1 6rnekleme yolundaki her seviye i¢in tekrar eder. Filtre boyutunu
yariya indiren transpoze evrisim yoluyla yukar1 6rnekleme yolunda orijinal 256x256
boyutunu elde edene kadar kademeli olarak artirilir. Karsilik gelen asagi ornekleme
seviyesinden Ozellik haritasi sonuca birlestirilir ve bunu filtre boyutu alt seviyeden
yukartya dogru azalan bir ¢ift evrisim izler (1024, 512, 256, 128 ve 64). Ilk asamada
transpoze evrisimi uyguladiktan sonra goriinti 16x16x1024’tan — 32x32x512'ye
bliyiitiiliir ve ardindan bu goriintii, karsilik gelen asagi 6rnekleme kismini ile birlestirilir
ve birlikte 32x32x1024 boyutunda bir goriintii olusturur. Onceki katmanlardan gelen
bilgileri birlestirme amaci, daha kesin bir tahmin yapabilmektir. Asagi 6rnekleme
strasinda oldugu gibi, en iist diizeye ulagsmak i¢in bu islem 3 kez tekrarlanmistir. En tist
seviyedeki son evrisim katmaninda, model tahminleri olarak doniim noktasi nokta uzayini
olusturmak i¢in 1x1 filtreler kullanilmistir. Sekil 4.8’de gosterildigi iizere, son adimda
tahmin gereksinimleri karsilamak i¢in goriintii yeniden sekillendirilmistir. Son ¢ift

evrigim, tahmin nokta uzayini olusturmak i¢in 19 filtre uygulanmstir.

256 64 64 19

'

256X256
256x256
256x256 ’
256x256

Sekil 4.8. Onerilen modelin son katmanlar:

Modelin tahmin ettigi noktalarin koordinatlar1 ve ger¢ek koordinatlari arasindaki
farki yani hatay1 en kii¢iikk degerine getirmek igin Adam Optimizasyon kullanildi.
Modelin ilk grenme hi1z1 1073 olarak belirlendi ve agirlik azaltma (weight decay) degeri
10™* agirhg kullamildi. Uygulama, 64-bit Intel® Core™ i7-9700F CPU @ 3.00GHz
3.00GHz 16.0GB RAM Bilgisayarda PyTorch (Paszke ve ark., 2017) framework’u

kullanilarak gelistirildi. Egitim i¢in verinin 85:15 orani kullanilarak bir egitim ve
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dogrulama oranina boliinmiistiir. Egitim i¢in toplam 1148 gdriintii dogrulama i¢in 202
gorsel kullanilmistir. Egitimi hizlandirmak igin her evrisimin ReLU aktivasyonu
uyguladiktan sonra toplu normallestirme katmani gelmektedir. Egitim ve dogrulama
kayb1 hesaplamalari i¢in OKH kullanilmistir. En iyi dogrulama kaybindan sonra 10 epok
sonunda daha iyi bir dogrulama kaybi elde edilmedigi takdirde egitim durduruldu. Tablo

4.2’de elde edilen egitim sonuglari, Tablo 4.3’te dogrulama sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Egitim sirasinda elde edilen BAO

Basar1 Algilama Orani1 (BAO)
Epok Egitim Kayb1 2mm 2,5mm 3mm 4mm
Saysi
1 0.1144 0.1211 0.1711 0.2077 0.2924
2 0.064 0.3875 0.5375 0.6346 0.8014
3 0.04898 0.4944 0.6503 0.7555 0.9049
4 0.04217 0.5754 0.7252 0.8227 0.9412
5 0.0373 0.6474 0.7838 0.8669 0.9629
6 0.03275 0.7052 0.8377 0.9113 0.9794
7 0.02856 0.7687 0.8853 0.9434 0.9895
8 0.02488 0.8216 0.9193 0.9637 0.9945
9 0.0214 0.8731 0.9462 0.9812 0.9971
10 0.01836 0.915 0.9676 0.9907 0.9984
11 0.01602 0.9462 0.982 0.9948 0.9986
12 0.01394 0.9662 0.9907 0.9976 0.9991
13 0.01228 0.979 0.995 0.9985 0.9991
14 0.01126 0.9843 0.9963 0.9988 0.9992
15 0.009859 0.9925 0.9985 0.999 0.9991
16 0.00915 0.9944 0.9989 0.9991 0.9992
17 0.008436 0.9961 0.9992 0.9994 0.9995
18 0.007975 0.9968 0.9994 0.9995 0.9995
19 0.007412 0.9975 0.9994 0.9995 0.9996
20 0.006833 0.9985 0.9994 0.9995 0.9996
21 0.006332 0.9984 0.9995 0.9996 0.9996
22 0.005933 0.9991 0.9995 0.9995 0.9995
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Egitim devam ederken modelin egitim kaybi azaltmaktadir. Egitim verilerinin
basar1 algilama orani1 her 4 metriklerinde artmaktadir. Dogrulama kiimesinde en iyi
performansa sahip model agirliklart kaydedilmistir. 11’inci epoktan sonra 10 epok

sonunda daha iyi bir dogrulama kaybi kaydedilmemis ve bu noktada egitim

sonlandirilmistir.
Tablo 4.3. Dogrulama veri seti iizerinde BAO
Basar1 Algilama Orani (BAO)

Epok Dogrulama Kaybi 2mm 2,5mm 3mm 4mm
1 0.08854 0.2603 0.3762 0.4625 0.6196
2 0.05579 0.451 0.5985 0.7006 0.8656
3 0.05652 0.475 0.6269 0.723 0.8713
4 0.05534 0.4935 0.636 0.7397 0.8749
S) 0.0485 0.5714 0.7183 0.7869 0.896
6 0.0533 0.5125 0.6639 0.7613 0.8825
7 0.05007 0.5745 0.7032 0.7757 0.883
8 0.04604 0.6141 0.7389 0.8101 0.9078
9 0.04756 0.6175 0.7423 0.8025 0.8927

10 0.04965 0.5925 0.7254 0.7908 0.8867
11 0.04591 0.6258 0.7465 0.8166 0.8999
12 0.04705 0.6144 0.74 0.8111 0.8947
13 0.0478 0.6266 0.7421 0.8025 0.8874
14 0.04719 0.6277 0.7449 0.8153 0.895
15 0.04721 0.6258 0.7478 0.8111 0.8986
16 0.04751 0.6295 0.753 0.815 0.9018
17 0.04818 0.6152 0.7491 0.8137 0.8953
18 0.04854 0.6261 0.7546 0.8142 0.8932
19 0.04732 0.6316 0.7574 0.8124 0.8947
20 0.04692 0.6449 0.7613 0.8134 0.8979
21 0.04821 0.6347 0.7592 0.8184 0.8973
22 0.04773 0.6371 0.7561 0.8103 0.8942




56

Bu alanda yiiksek dogrulukla sefalometrik noktalar1 tespit etmis calismalar ile
modelimizi karsilastirabilmek i¢in 6nerilen model kullanilarak ortaya ¢ikan sonuglari
2015 |EEE Biyomedikal Sefalometrik yarismasinda belirlenen sefalometrik
degerlendirme metrikleri kullanarak degerlendirilmistir. Onerilen model ile test1 veri seti
tizerinde degerlendirmeler yapilmigtir. Yarismada verilen egitim1 verisetinde bulunan
150 6rnek ve veri artirma isleminden sonra elde edilen 1350 6rnek ile egitim yapilmis
sonuglar karsilagtirilmistir. Tablo 4.4’te egitim siireci tamamladiktan sonra modelin test1
veri seti lizerinde basaris1 hesaplanmistir. Veri arttirma yaptiktan sonra modelden daha
basarili sonuglara ulasilmistir. 2 mm araliginda 74,0%, 2,5 mm araliginda ise 81,4%, 3

mm araliginda 86,3% ve 4 mm araliginda 92,2% BAO elde edilmistir.

Tablo 4.4. Veri artirmadan once ve sonra elde edilen basarili sonuglari

Basar1 Algilama Orani - BAO (%)
Veri seti 2 mm 2.5 mm 3 mm 4 mm
Veri artirimi yapilmadan 6nce 69.37 78.0 84.6 91.12
Veri artirimi yapildiktan sonra 74.0 81.4 86.3 92.2

Veri artirma isleminden sonra ¢ikan sonuglar1 yarismada belirlenen sefalometrik
degerlendirme metrikleri kullanarak ISBI1 2015 Challenge yarismasina katilip ¢aligmalar:
kabul edilmis diger arastirmacilarinin (Ibragimov ve ark., 2015; Lindner ve Cootes, 2015)
sonuglariyla karsilagtirilmistir. Sekil 4.9'da 6nerilen model ile verileri kullanarak elde
edilen sonuglar, ayn1 veri kiimesine dayali olarak diger ¢alismalar tarafindan bulunan

sonuglar gosterilmektedir.
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BAO Sonug Karsilastirmasi
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Sekil 4.9. ISBI 2015 yarigmasina katilan yarigmacilarin BAO sonug karsilagtirmast.

Ibragimov ve ark. tarafindan Onerilen yaklasimiyla 2mm araliginda %71.7,
2.5mm'de %77.4, 3mm'de %81.9 ve 4mm araliginda %88'lik bir BAO elde etmistir
(Ibragimov ve ark., 2015). Lindner ve ark. tarafindan 6nerilen yontem 2 mm araliginda
%73.7, 2.5 mm araliginda %80.2, 3 mm araliginda %85.2 ve 4 mm araliginda %91.5 elde
etmistir (Lindner ve Cootes, 2015). Onerilen yontem, tiim degerlendirme metriklerinde
daha iyi sonuglar vermektedir.

Tablo 4.5°te Testl veri setinde bulunan o6rneklerin L1’den L19’a olan tiim
noktalarinin tespit sonuc¢larinin 2.0mm, 2.5mm, 3.0mm ve 4.0mm hassasiyet araliklar1

icin ortalama basar1 algilama oranlar1 verilmistir.



Tablo 4.5. Sefalometrik Noktalara gére BAO

BAO

Sefalometrik Noktalar1 2.0mm 2.5mm 3.0 mm 4.0 mm
L1 Sella 0.82 0.8833 0.9267 0.98
L2 Nasion 0.7267 0.7633 0.7933 0.8667
L3 Orbitale 0.6267 0.84 0.8867 0.92
L4 Porion 0.5567 0.6267 0.6867 0.7967
LS Subspinale 0.58 0.6833 0.7933 0.8933
L6 Supramentale 0.7267 0.7833 0.81 0.9067
L7 Pogonion 0.8067 0.86 0.94 0.9933
L8 Menton 0.8267 0.92 0.94 0.9867
L9 Gnathion 0.9267 0.9467 0.9733 0.9933
L10 | Gonion 0.4467 0.5467 0.6833 0.69
L11 | Incision Inferius 0.8333 0.9267 0.9667 0.9933
L12 | Incision Superius 0.9133 0.9533 0.98 0.9933
L13 | Upper Lip 0.8067 0.8667 0.9133 0.9733
L14 | Lower Lip 0.9267 0.9533 0.98 1.0
L15 | Subnasale 0.7267 0.86 0.9067 0.96
L16 | Soft tissue pogonion 0.7667 0.8067 0.8567 0.8967
L17 | Posterior nasal spine 0.8333 0.88 0.9067 0.9733
L18 | Anterior nasal spine 0.7033 0.7533 0.7867 0.88
L19 | Articulare 0.5133 0.62 0.6667 0.7967
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Bazi sefalometrik noktalar yiiksek dogrulukla tespit edilirken, bazilar1 daha diisiik

dogruluk ile tespit edilmistir. Tablo 4.5’¢ bakildiginda elde edilen sonuglardan 2mm

araliginda en basarili tespit edilen noktalar L9 (Gnathion) ile L14 (Lower Lip)’dir, ikisi
de 92.67% BAO ile elde edilmistir. En basarisiz nokta ise L19 (Articulare), 51.33% BAO

ile tespit edilmistir.

Sekil 4.10'da Testl setinden segilen 6rnek bir gorselin sefolametrik noktalarinin

tespiti gosterilmistir. Tespit edilen noktalar 1935x2400 orijinal boyutu {zerinde

yerlestirilmistir
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Sekil 4.10. Test1 veri setinden segilmis bir 6rnek iizerinde orijinal sefalometrik noktalarin (kirmizi) ve
model ile tahmin edilen noktalarin (yesil) gosterimi

Skil 4.10°da sunulan gorsellerde kirmizi noktalar gergek noktalari, yesil noktalar
model kullanarak tahmin edilen noktalar1 gostermektedir. Bu goriintiiden 2mm araliginda

78.95%, 2.5mm 84.21%, 3mm araliginda ise 89.47% ve 4mm araliginda 100% BAO elde

edilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Sefalometri, ortodontide 6nemli bir klinik ve arastirma aracidir. Kraniyofasiyal
iskeletin mutlak ve goreceli 6l¢timlerini elde etmek i¢in uzun yillardir kullanilmaktadir.
Anatomik yer isaretlerinin tanimlanmasi zor ve zaman alict bir islem olmasindan dolay1
otomatik yontemler arastirilmaktadir. Sefalometrik yer isaretlerini otomatik olarak bulma
tizerine arastirmacilar farkli yontemler kullanarak ¢alismalar yapmistir. (Arik ve ark.,
2017; Lee ve ark., 2017; Goutham ve ark., 2019; Qian ve ark., 2019; Drevicky ve Kodym,
2020; Juneja ve ark., 2021). Klinik ortamlarda var olan ¢dziimler kullanilarak karsilagilan
problemlerden dolay1 yeni ¢alismalara gereksinim vardir. Bu ¢alismada otomatik olarak
tespit edilen sefalometrik yer isaretlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini gelistirmek
amagclanmistir. Ozellestirilmis bir U-net modeli kullanarak nokta tespitini otomatik
yapilmistir.

Bu calismay1 gergeklestirebilmek i¢in IEEE 2015 Uluslararasi Biyomedikal
Goriintiileme Sempozyumu (ISBI 2015) kapsaminda sunulan sefalometrik veri kiimesi
kullanilmigtir. Egitim veri setine veri artirma uygulanmis ve basarili bir sekilde toplam
1350 yeni goriintii olusturulmustur. Tim modeller, daha hizli egitim ve daha kolay
deneyler saglamak i¢in, goriintiilerinin boyutlar1 1935x2400°tan 256x256’ya indirilmis
ve egitim yapilmistir. Egitilen modelle toplam 19 Sefalometrik nokta otomatik tespit
edilmistir. ISBI 2015 kapsaminda sunulan test1 verisi kullanilarak basar1 6l¢iilmiistiir. 2
mm araliginda 74,0% BAO, 2,5 mm araliginda 81,4%, 3 mm araliginda 86,3% ve 4mm
araliginda ise 92,2% BAO elde edilmistir.

Ortodonti ve ortopedi boliimlerinde sefalometrik nokta tespiti kullanilmaktadir.
Oral ve maksillofasiyal cerrahi alanlarda degerlendirme ve kraniyofasiyal biiyiime
tahmini, tedavi plani, kiiratif etkisini degerlendirme ve farkli olgular1 karsilagtirmak igin
sefalometrik noktalar kullanilabilmektedir. Onerilen yaklasimla, klinik ortamlarda
sefalometrik analiz yiikiinii azaltmak ve yorgunluk gibi nedenlerden kaynakli insanlarin
hatalarim1  gidermek amaglanmaktadir. Daha fazla goriintiiden olusan veri setleri
kullanmak DO basarisin1 arttirmaktadir. ilerleyen calismalarda daha biiyiik veri setleri
kullanarak otomatik sefalometrik noktalar: tespit etmek ve bu noktalar1 kullanip otomatik

sefalometrik analizler yapmak planlanmaktadir.
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