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OZET

DERIN OGRENME iLE RADYOGRAFIK DiS GORUNTULERININ
SEGMENTASYONUNDA GORUNTU ON iISLEME YONTEMLERININ ETKIiSIiNIN
ARASTIRILMASI

Dis hekimleri, agiz ve dis saghgina iliskin hastaliklarin tespitinde c¢esitli goriintiilleme
tekniklerinden yararlanmaktadir. Ancak elde edilen goriintiilerde artefaktlar, bulaniklik ve
aydinlatma sorunlar1 gibi unsurlar, yorumlamay1 ve otomatik analiz siireclerini olumsuz
yonde etkileyebilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, panoramik dis radyografilerinin boliitleme

performansini artirmaya yonelik yenilik¢i, alan tabanli bir ¢ergeve Onerilmektedir.

Onerilen ¢erceve; on isleme, ilgi alan1 ¢ikarimi, goriintiilerin boliinmesi, U-Net tabanl
segmentasyon ve son isleme olmak iizere bes temel asamadan olusmaktadir. On isleme
adiminda, geleneksel ve karma yaklagimlar dahil olmak iizere toplam 14 yontem uygulanmus,
bu yontemlerin segmentasyon ile entegrasyonu sistematik bi¢imde incelenmistir. Analizler
sonucunda en basarili bulunan {i¢ yontem, orijinal panoramik radyografilere uyarlanmistir.
Ilgi alan1 ¢ikarimiyla elde edilen ilgi bdlgeleri, 512x512 boyutlu yama yapilarina ayrilarak
modele giris icin uygun hale getirilmistir. Segmentasyon asamasinda, her bir yama
ResNet50, VGG19 ve EfficientNetB4 omurga agilarini temel alan 6zel U-Net mimarileri ve
klasik U-Net modeli kullanilarak islenmistir. Son asamada ise tahmin edilen yamalar

birlestirilerek biitiinsel maskeler elde edilmistir.

Onerilen ¢ergevenin etkinligi, Tufts Dis Veritabam iizerinde gergeklestirilen deneyler
ileortaya konulmustur. Sonuglar, gelistirilen gergevenin segmentasyon basarimini anlamli
diizeyde iyilestirdigini kanitlamaktadir. Ozellikle EfficientNetB4 tabanli U-Net mimarisinin,
panoramik dis radyografilerinin segmentasyonunda diger yaklasimlara kiyasla daha yiiksek
performans sergiledigi belirlenmistir. Elde edilen bulgular, dis goriintiilerinin kalitesinin
segmentasyon performansi lizerindeki etkisini vurgulamakta ve Onerilen ¢ercevenin, dis

radyografilerinin otomatik analizi i¢in 6nemli bir katki saglayacagini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Panoramik Dis Radyografisi, Goriintii On Isleme, Segmentasyon, U-

Net, Derin Ogrenme
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ABSTRACT

INVESTIGATING THE IMPACTS OF IMAGE PREPROCESSING METHODS ON
SEGMENTATION OF RADIOGRAPHIC DENTAL IMAGES WITH DEEP LEARNING

Dentists use various imaging techniques to diagnose diseases related to oral and dental health.
However, elements such as artifacts, blurring, and lighting issues in the obtained images can
negatively affect interpretation and automatic analysis processes. In this thesis study, an
innovative, domain-based framework is proposed to improve the segmentation performance of

panoramic dental radiographs.

The proposed framework consists of five main stages: preprocessing, region of interest
extraction, image segmentation, U-Net-based segmentation, and postprocessing. In the
preprocessing step, a total of 14 methods, including traditional and hybrid approaches, were
applied, and the integration of these methods with segmentation was systematically
investigated. The three most successful methods were adapted to the original panoramic
radiographs. The regions of interest obtained through region of interest extraction were divided

into 512x512 patch structures to make them suitable for input into the model.

During the segmentation phase, each patch was processed using custom U-Net architectures
based on ResNet50, VGG19, and EfficientNetB4 backbones, as well as the classic U-Net

model. In the final phase, the predicted patches were combined to obtain holistic masks.

The effectiveness of the proposed framework was demonstrated through experiments
conducted on the Tufts Dental Database. The results show that the developed framework
significantly improves segmentation performance. In particular, it was determined that the
EfficientNetB4-based U-Net architecture exhibits higher performance in the segmentation of
panoramic dental radiographs compared to other approaches. The findings emphasize the
impact of dental image quality on segmentation performance and demonstrate that the proposed

framework will make a significant contribution to the automatic analysis of dental radiographs.

Keywords: Panoramic Dental Radiograph, Image Preprocessing, Segmentation, U-Net, Deep

Learning
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1. GIRIS

Gorlintii isleme, dijital ortamda yer alan gorsel verilerin incelenmesi, iyilestirilmesi ve
anlamli bilgiler elde edilmesi siirecidir. Gelisen teknoloji ile, bu alan 6zellikle saglik sektoriinde
onemli uygulama alanlar1 bulmustur. Medikal goriintii isleme (Li vd., 2023), Bilgisayarl
Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG), ultrason ve dijital radyografi gibi
teknikler araciligiyla elde edilen goriintiilerin analizini saglamaktadir. Bu analiz siireci, teshis,
tedavi planlamasi ve hasta takibi gibi klinik islemlerin daha hizli, giivenilir ve nesnel bir

bigimde gergeklestirilmesine katkida bulunmaktadir.

Dis hekimliginde ise radyolojik goriintiiler, tan1 ve tedavi siireclerinin ayrilmaz bir
parcasi haline gelmistir. Panoramik dis radyografileri, alt ve iist ¢gene yapisini tek bir karede
gosterebilme ozelligiyle klinik degerlendirmelerde sikca tercih edilir. Bu tiir goriintiiler, dislerin
dizilimi, ¢ene kemigi yapisi, gomiilii disler, lezyonlar ve diger patolojik olusumlar hakkinda
detayl1 bilgiler sunar. Ancak, bu yiiksek bilgi yogunlugu, goriintiilerin manuel olarak analiz

edilmesini zorlagtirmakta ve uzman degerlendirmesine olan talebi artirmaktadir.

Geleneksel yontemlerle gergeklestirilen manuel analizler, zaman alici, uzmanlhk
gerektiren ve yorumlama agisindan kisiden kisiye degiskenlik gosterebilen siireglerdir (Scarfe
& Farman, 2008). Bu nedenle, medikal goriintiilerin otomatik olarak analiz edilebilmesi 6nemli
bir arastirma alan1 haline gelmistir. Bu noktada goriintii isleme algoritmalar1 ile makine

ogrenmesi ve derin 6grenme temelli yaklagimlar devreye girmektedir.
1.1 Segmentasyonun Dis Hekimligindeki Onemi

Gorlintli segmentasyonu, dijital goriintiilerde belirli yapilarin veya bdlgelerin otomatik
olarak ayristirilip siniflandirilmasini saglayan 6nemli bir goriintii isleme teknigidir (Pham vd.,
2000). Bu siireg, her bir pikselin ait oldugu bolgeye gore etiketlenmesini miimkiin kilar; boylece
goriintii igindeki anlamli yapilar detayl bir sekilde analiz edilebilir hale gelir. Ozellikle tibbi
goriintiilerde, segmentasyon klinik agidan Onemli yapilarin (6rnegin tiimorler, organlar,

lezyonlar) hassas bir bigimde tespitini saglar.

Dis hekimliginde ise segmentasyon, panoramik radyografiler gibi bilgi yogunlugu
yiiksek goriintiilerde dislerin, kok kanallarimin, ¢ene kemigi yapisimin ve periodontal
bosluklarin dogru bir sekilde tanimlanmasina olanak tanir. Bu islemin basarisi, tan1 ve tedavi
siireclerinin kalitesini dogrudan etkiler. Ornegin; Periodontal hastaliklarin erken tespiti, kemik

kaybimin bolgesel olarak belirlenmesini gerektirir ki bu da segmentasyon sayesinde



mimkiindiir. Ortodontik tedavi planlamasi, diglerin konumlarinin ve ¢ene yapisiyla olan
iligkilerinin dogru bir bi¢cimde analiziyle miimkiindiir. Dental implant yerlesimi i¢in ¢ene
kemiginin hacim ve yogunluk gibi unsurlarinin detayli degerlendirilmesi gerekir; bu da ilgili
bolgelerin otomatik olarak tespit edilmesini zorunlu kilar. Kok kanal tedavilerinde kok
yapilarinin belirlenmesi biiylik bir 6nem arz eder. Gomiilii dislerin konumlarinin tespit edilmesi
ve ¢ene kemigiyle olan iligkilerinin belirlenmesi segmentasyon sayesinde daha hassas bir

sekilde yapilabilir.

Geleneksel yontemlerde bahsedilen siirecler uzmanlar tarafindan manuel olarak
gerceklestirilmektedir, bu da zaman kaybina, yoruma dayali hatalara ve hasta yogunlugu olan
kliniklerde verimsizlige yol acabilmektedir. Otomatik segmentasyon ise bu siireci
hizlandirmakla kalmaz, ayn1 zamanda standardize ederek hata payin1 azaltir (Litjens vd., 2017).
Ayrica, otomatik sistemlerin kullanim1 yalnizca tam siireglerinde degil; hasta takibi ve tedavi
sonrast karsilagtirmalar gibi uzun vadeli klinik uygulamalarda da 6nemli avantajlar saglar.
Radyografilerin donemsel olarak karsilastirilmas: ve degisikliklerin nesnel bir sekilde tespit

edilmesi, segmentasyonun sundugu maskeler sayesinde miimkiin hale gelir.

Son yillarda, derin 6grenme algoritmalarinin, 6zellikle U-Net gibi tibbi goriintii
segmentasyonu icin Ozellestirilmis mimarilerin kullanilmasiyla alanda biiyiik basarilar elde
edilmistir. Derin 6grenme tabanli sistemler; diisiik kontrast, farkli pozlamalar ve parazit i¢ceren
gorlintiilerde bile yiliksek dogrulukla segmentasyon yapabilmekte, bdylece hem klinik
etkinligini artirmakta hem de kullanict memnuniyetini saglamaktadir. Bu baglamda, dis
hekimligindeki segmentasyon, sadece bir teknolojik ara¢ olmanin 6tesinde, modern saglik

hizmetlerinin daha verimli, dogru ve erisilebilir hale gelmesini saglayan 6nemli bir unsurdur.
1.2 Goriintii Kalitesi ve On Isleme Siireci

Segmentasyon islemlerinin basarisi, biiyiik 6l¢iide modelin egitildigi veri setlerinin
kalitesine baghdir (Shen vd., 2017). Dis radyografileri; diisiik kontrast, giiriiltii, parazit, esit
olmayan aydinlatma gibi pek ¢ok problem igerebilir. Bu problemler, segmentasyon modelinin
ilgilenilen bolgeyi dogru tanimlayamamasina neden olabilir. Bu noktada, 6n isleme yontemleri
devreye girmekte ve goriintiiniin segmentasyon i¢in daha uygun hale getirilmesini
saglamaktadir. Geleneksel goriintii iyilestirme teknikleri olan Histogram Esitleme (Histogram
Equalization, HE), Kontrast Uyarlamali Histogram Esitleme (Contrast Limited Adaptif
Histogram Equalization, CLAHE), Gauss Bulaniklig1 (Gaussian Blur, GB), Gamma Diizeltme

(Gamma Correction, GC), Giiriilti Giderme (Denoising, De) gibi geleneksel goriinti



tyilestirme teknikleri; goriintlii kontrastin1 artirma, keskinlik ayar1 yapma, giiriiltiiyli azaltma
gibi islemlerle modelin daha verimli ¢calismasina katki saglar. Bu tekniklerin bir kismi tek
basina, bir kismi ise kombinasyon halinde kullanildiginda farkli segmentasyon sonuglari
dogurabilir. Ancak literatiirde, bu tiir 6n isleme yontemlerinin dis radyografilerindeki
segmentasyon basarisina etkisi sistematik bi¢cimde karsilastirilmamistir. Bu nedenle, her

yontemin segmentasyon ¢iktisina etkisinin deneysel olarak test edilmesi gerekmektedir.
1.3 Tezin Yapisi

Bu tez sekiz ana boliimden olusmaktadir. 1. Bolim olan Giris kisminda problemin
tanimi, hedefler, kapsam ve ¢alismanin sundugu 6zgiin katkilar aciklanmais; tezin genel yapisi
aktarilmistir. 2. Boliim olan Literatiir Taramasi1 boliimiinde goriintii iyilestirme yontemleri ve
derin 6grenmeye dayali segmentasyon teknikleri, 6zellikle dis radyografi baglaminda mevcut
aragtirmalar dogrultusunda gézden gecirilmistir. 3. Boliim olan U-Net Modellerine Genel Bakis
boliimiinde klasik U-Net ile onun ¢esitli versiyonlarinin mimari 6zellikleri ve bu ydntemlerin
dis segmentasyonundaki islevi 6zetlenmistir. 4. Boliim olan Onerilen Y&ntem bdliimiinde bolge
kilavuzlu 6n isleme gercevesi, ilgi alan1 (Region of Interest, ROI) ¢ikartma ve yamanin temelli
is akisi ile farkli tasarimlara sahip U-Net modelleri (ResNet50, VGG19, EfficientNetB4) ve son
isleme asamalar1 detayli bir sekilde agiklanmistir. 5. Boliimde kullanilan bu tezde kullanilan
Tufts Dis Veri Tabani’nin1 6rnekleme ve ayirma yontemleri ile etik konulara deginilmistir. 6.
Boliim olan Gériintii Kalitesi ve On Isleme Yontemleri kisimda belirtilen kalite kriterleri ile
gerceklestirilen incelemeler sonucu incelenen 14 6n isleme teknigi tanitilmis ve Kontrast
Germe (Contrast Streching, CS), GB, CS+GB yontemlerinin 6ne ¢iktigi belgelenmistir. 7.
Bolim olan Segmentasyon Analizi’nde ise deney diizenekleri, metrikler ve karsilagtirmali
sonuglar tablo ve gorsellerle sunulmus; 8. Boliim Sonug ve Tartisma’da ise elde edilen veriler
biitiinsel olarak degerlendirilmis, sinirlamalar ve ilerideki arastirmalar ic¢in Oneriler

paylasilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Dental goriintii isleme, modern dis hekimligi uygulamalarinda tan1 dogrulugunu
artirmak, tedavi siireglerini optimize etmek ve hasta memnuniyetini yiikseltmek amaciyla
vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Geleneksel yontemlerin sundugu sinirli ¢oziiniirliik ve
insan algisina dayali yorum hatalari, daha nesnel ve tekrarlanabilir analiz yontemlerinin
gelistirilmesine olan ihtiyaci dogurmustur (Harsh vd., 2021; Kumar vd., 2021). Ozellikle dental
panoramik radyografi gibi genis alanli goriintiilerde, detaylarin dogru bir sekilde ayirt edilmesi,
tan1 siireglerinin basarisim1  dogrudan etkilemektedir. ilk ddénem ¢alismalarda, dental
radyografilerin kontrastini artirarak anatomik yapilarin goriintirliigiinii iyilestirmek amaciyla
temel goriintii isleme teknikleri kullanilmigtir. HE, CLAHE ve ¢ok 6lgekli morfolojik islemler
gibi yontemler, dental radyografilerde 6nemli dl¢iide iyilestirme saglamigtir (Mehdizadeh vd.,
2023; Mello Roman vd., 2021). Ozellikle CLAHE yontemi, kiiciik detaylarm One
cikarilmasinda diger tekniklere gore istiinliikk gdstermis ve dental ciiriiklerin, periodontal
bosluklarin veya kirik hatlarinin daha kolay tespit edilmesine olanak saglamistir (Datta vd.,
2023; Yoshimi vd., 2024). Bununla birlikte, asir1 kontrast artirirmi1 nedeniyle yapay artefaktlar
olugmasi gibi sorunlar da rapor edilmis, bu da 6n isleme tekniklerinin dikkatli bir sekilde

optimize edilmesi gerektigini gostermistir.

Girilti azaltimi ve detay koruma arasinda hassas bir denge saglanmasi gerektigi
gercedi, giiriiltii giderme tabanli ydntemlerin gelistirilmesine zemin hazirlamistir. Ozellikle
adaptif morfolojik dalgacik (wavelet) giiriiltii giderme yonteminin kullanildig1 ¢alismalarda
(Rajee & Mythili, 2023), dental goriintiilerde giiriiltii etkisi minimize edilirken yapisal bilgiler
biiylik 6l¢iide korunmus ve sonrasinda uygulanan segmentasyon adimlarinin dogrulugunda
belirgin bir artis saglanmistir. Bu tiir iyilestirme yontemleri, dogrudan tani siireglerine olumlu

katki sunmus ve dental yapay zeka tabanli sistemlerin gelisimine zemin hazirlamistir.

Gorlintii iyilestirmenin ardindan gelen en kritik adim olan segmentasyon ¢aligmalarinda
ise, baslangicta klasik esikleme ve boliitleme yontemleri 6n planda olmustur. Baglantili
bilesenler analizi ve Otsu yontemi gibi teknikler, basit yapilarin ayristirilmasinda hizl ve etkili
coziimler sunmus, 6zellikle tekil dislerin ayristirilmasi gibi gorevlerde basarili sonuglar elde
edilmistir (Nafi’iyah vd., 2020; Setianingrum vd., 2017). Ancak bu yontemler, kompleks dental
anatomik yapilar iizerinde, Ozellikle mandibula gibi ¢ok bilesenli boélgelerde ciddi
basarisizliklar gostermistir. Bu eksiklikler, kontur tabanli yontemlerin, 6zellikle aktif kontur

modellerinin kullanimini tesvik etmistir (Park & Kwak, 2019).



Klasik yontemlerin sinirlamalarina ragmen, bu erken déonem ¢aligsmalar dental goriintii
isleme alaninda 6nemli bir temel olusturmus, ancak kompleks klinik ihtiyaclar karsisinda
yetersiz kalmustir. Ozellikle diisiik kontrastli ve kiiciik boyutlu anomalilerin dogru
segmentasyonu konusunda klasik yontemlerin basarisiz olmasi, literatiirde daha sofistike,

ogrenme temelli yaklasimlara gecisi hizlandirmastir.

Derin 0grenmenin medikal goriintii analizine entegre edilmesiyle birlikte, dental
goriintii isleme alaninda da 6nemli bir paradigma degisimi yaganmistir. U-Net mimarisi gibi
kodlayict (encoder) — kod ¢o6ziicii (decoder) yapilar, 6zellikle sinirli miktarda veriye sahip
medikal goriintiiler icin ideal bir ¢6ziim sunarak dental radyografilerde dis, kemik yapilar1 ve
ciirtik bolgelerin segmentasyonunda biiylik basar1 elde etmistir (Rocha & Endo, 2022). Bununla
birlikte, klasik U-Net modelleri kii¢iik ve diisiik kontrastli yapilart dogru sekilde yakalama
konusunda baz1 sinirlamalara sahip olmus, bu da Nested U-Net (U-Net++) gibi gelismis ag
yapilarina olan ihtiyact dogurmustur (Alharbi vd., 2023).

Nested U-Net modelleri, ¢oklu yogun baglant:1 stratejileri kullanarak, segmentasyon
dogrulugunu 6nemli Olciide artirmis ve Ozellikle sinirlt gorsel kontrastin bulundugu dental
anomalilerin daha hassas bir sekilde tespit edilmesini miimkiin kilmistir (Alharbi vd., 2023) .
Ote yandan, Inception-ResNetV2 gibi daha derin ve kompleks ag mimarileri, dental
segmentasyonu yalnizca piksel diizeyinde degil, ayn1 zamanda anomali siiflandirmasi gibi

coklu gorev 6grenmeleriyle birlikte optimize etmistir (Rajee & Mythili, 2023).

Literatiirde ayrica hafif yapili (lightweight) derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine
yonelik ciddi bir egilim gdzlemlenmistir. Ozellikle mobil cihazlarda veya diisiik kaynakl
sistemlerde hizli segmentasyon yapilabilmesi amaciyla gelistirilen hafif modeller, dental
gorlintii analizini daha genis klinik kullanim alanlarina tasima potansiyeli gostermistir

(Marconato Stringhini vd., 2021).

Diger yandan, veri seti siirlamalar1 dental goriintli isleme c¢aligmalarinin ortak bir
problemi olmaya devam etmektedir. Sinirl1 6rneklem biiyiikliigli ve sinirli anotasyon kalitesi,
model egitimi siirecinde asilmas1 gereken 6nemli bir bariyer olarak 6ne ¢ikmistir. Bu durumu
asmak icin Uretici Cekismeli Ag (Generative Adversarial Network, GAN) tabanl veri artirma
yontemleri gelistirilmis ve dental segmentasyonda basarili sonuglar elde edilmistir (Manzari
vd., 2024). Ozellikle Denta-GAN gibi modeller, kiigiik veri setlerinde bile segmentasyon

basarisini belirgin sekilde artirarak literatiirde 6nemli bir boslugu doldurmustur.



Ancak tim bu gelismelere ragmen, dental goriintiilerde diisiik kontrastli yapilarin
segmentasyonu, kiiciik anomalilerin dogru sekilde tespiti ve sinirli veri setleriyle yiiksek
dogruluk elde etme gibi problemler halen tam anlamiyla ¢oziilememistir. Bu baglamda, dikkat
mekanizmalariin entegre edildigi yeni nesil derin 6grenme mimarilerinin, dental goriintii

isleme alaninda daha iyi sonugclar iiretmesi beklenmektedir (Bhat vd., 2024).

Son yillarda dikkat mekanizmalarinin entegre edildigi modeller, dental goriintii
segmentasyonunda &nemli performans iyilestirmeleri saglamustir. Ozellikle Attention U-Net
gibi yapilar, dental panoramik radyografilerde kii¢iik boyutlu ve diisiik kontrastli bdlgelerin
daha dogru sekilde segmentasyonunu miimkiin kilmistir (Harsh vd., 2021). Dikkat
mekanizmalari, modelin 6nemli bolgelere daha fazla odaklanmasini sagladigi icin, dental
radyografilerde dis ve kemik gibi ince yapisal ayrimlarin daha basarili bir sekilde
yapilabilmesine imkan tanimistir (Bhat vd., 2024).

Bunun yaninda, dental segmentasyon problemleri i¢in GAN tabanl alternatif ¢oziimler
de gelistirilmistir. Denta-GAN c¢alismasinda oldugu gibi, sahte segmentasyon 6rnekleri iireterek
modelin daha genis bir veri ¢esitliligi lizerinde egitilmesi saglanmis ve kiigiik veri setleriyle
dahi anlamli dogruluk artislar1 elde edilmistir (Manzari vd., 2024). GAN tabanl yaklagimlar,
ozellikle veri artirrmi ve gercekci segmentasyon ¢iktilart liretimi agisindan dental goriintii

analizi literatiiriinde giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Ote vyandan, dogadan ilham alan optimizasyon algoritmalarinin da dental
segmentasyonda etkili bir sekilde kullanildigi gézlemlenmistir. Cicek Tozlasmast (Flower
Pollination) Algoritmas1 gibi teknikler, dental goriintii segmentasyonunda parametre
optimizasyonu ve model egitimi siireclerinde basar1 saglamistir (Awari vd., 2024). Bu tiir
dogadan esinlenen yontemler, model hiperparametrelerinin ayarlanmasinda etkili alternatifler

sunmus ve segmentasyon dogrulugunda dnemli iyilesmeler saglamistir (Houssein vd., 2024).

Dental goriintiilerin otomatik segmentasyonu yaninda, bu segmentasyon ¢iktilarinin tant
siireclerine entegrasyonu da literatiirde 6nemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle periodontal kemik
kaybr gibi spesifik dental anomalilerin otomatik tespiti i¢in gelistirilen sistemler, klasik goriintii
isleme yontemlerinin derin 6grenme modelleriyle desteklenmesi sonucu daha hassas sonuglar
tretmistir (Vigil & Bharathi, 2021). Benzer sekilde, ciiriik tespiti ve dental anomali
siniflandirmast  lizerine yapilan caligmalar da segmentasyon sonrast tant adiminin
otomatiklestirilmesinin miimkiin oldugunu géstermistir (Kumari vd., 2022.; L. Leo vd., 2023).

Ayrica, dental segmentasyonun oOtesinde yapilan c¢alismalarda, dental radyografilerde



anomalilerin siniflandirilmas1 ve tedavi planlamasinin desteklenmesi amaclanmustir. Ug
boyutlu dental goriintiiler iizerinde segmentasyon ve siniflandirmay1 birlestiren derin 6grenme
tabanli caligmalar, dental veri analizi alaninda yeni bir perspektif sunmustur (Awari vd., 2024).
Bu ¢oklu gorevli yaklasimlar hem segmentasyon dogrulugunu artirmakta hem de dental
anomalilerin siiflandirilmasi gibi ileri diizey gorevleri basariyla gergeklestirmektedir. Ancak
tim bu ilerlemelere ragmen, dental goriintii igleme alanindaki temel zorluklarin siirdiigi
goriilmektedir. Veri seti ¢esitliliginin yetersizligi, anotasyon hatalar1 ve farkli goriintiileme
cihazlarindan kaynaklanan varyasyonlar, gelistirilen modellerin genellenebilirligini sinirlayan
temel faktorler arasinda yer almaktadir (Salih & Duffy, 2022; Wang vd., 2024). Bu dogrultuda,
literatiirde transfer 6grenme, 6z denetimli 6grenme ve alan uyarlamasi yontemlerinin dental
goriintii  analizine daha giicli bir sekilde entegre edilmesi gerekliligi 06zellikle

vurgulanmaktadir.

Ozetle, dental goriintii isleme alani, klasik yontemlerden derin dgrenme temelli
modellere dogru 6nemli bir evrim gegirmistir. Segmentasyon dogrulugunu artirmaya yonelik
gelistirilen yeni yaklagimlar, dikkat mekanizmalari, hafif derin 6grenme modelleri ve GAN
tabanli veri artirma stratejileri gibi inovasyonlarla desteklenmis; ancak diisiik kontrastl1 yapilar,
siurlt veri setleri ve gercek diinya genellenebilirligi gibi temel zorluklar tam anlamiyla
asilabilmis degildir. Bu durum, dental goriintii analizi alaninda halen 6nemli arastirma firsatlar
bulundugunu gostermektedir. Bu tez ¢alismasi da literatiirde tanimlanan bu bosluklardan yola
cikarak, dental panoramik radyografilerde segmentasyon dogrulugunu artirmaya yonelik yeni
bir yaklasim gelistirmeyi amaclamaktadir. Ozellikle 6n isleme tekniklerinin etkin kullanimu,
derin 6grenme tabanli segmentasyon modellerinin optimizasyonu ve sinirli veri setleri tizerinde

daha yiiksek dogruluk elde edilmesi hedeflenmektedir.
2.1 Literatiirdeki Bosluk ve Bu Tezin Katkisi

Dis radyografisi lizerinde gerceklestirilen goriintli segmentasyonu ¢aligmalarinin biiyiik
bir boliimii, agirlikli olarak belirli bir 6n isleme teknigi ya da secilmis bir model mimarisi
cergevesinde sekillenmektedir. Bununla birlikte, panoramik dis radyografileri gibi diisiik
kontrastli, parazit iceren ve aydinlatma kosullar1 bakimindan heterojenlik gosteren goriintiiler,
yalnizca mimari diizeydeki iyilestirmelerle tatmin edici sonuglar elde edilmesini
giiclestirmektedir. Bu nedenle, segmentasyon basarisinin artirilmasinda 6n isleme adiminin
oynadig1 rol, gérmezden gelinemeyecek derecede kritiktir. Mevcut literatiir tarandiginda, 6n

isleme yontemlerinin segmentasyon performansi iizerindeki etkilerinin ¢ogunlukla sinirh



sayida yontem Tlzerinden degerlendirildigi ve bu yontemlerin sistematik bicimde
karsilastirilmadig dikkat ¢cekmektedir. Ozellikle birden fazla &n isleme tekniginin kombine
kullanildig1 yapilarin segmentasyon ciktilart tizerindeki etkileri literatiirde yeterince temsil
edilmemektedir. Bu durum, alan yazinda giderilmeyi bekleyen 6nemli bir bosluga isaret
etmektedir. Bu tez ¢caligsmasi, bahsi gecen boslugun doldurulmasina katki sunmay1 amacglamakta
ve bu dogrultuda, farkli 6n isleme stratejilerinin segmentasyon basarimina etkisini deneysel
olarak inceleyen kapsamli bir ¢alisma sunmaktadir. Tufts Dis Veri Tabani kullanilarak yiiriitiilen
deneysel siirecte, hem 6zellestirilmis U-Net mimarisi, hem de ii¢ farkli omurga (backbone)
kullanarak olusturulmus U-Net mimarileri olmak iizere 4 farkli model mimarisi
degerlendirmeye alinmis; bu mimariler lizerinde toplam 14 farkli 6n isleme yontemi ve

kombinasyonu test edilmistir.
Calismanin 6ne ¢ikan katkilar1 asagida maddeler halinde 6zetlenmistir:

e Yontemsel ¢esitlilik ve kapsam: Segmentasyon modeli girislerine uygulanan 14 farkli
on isleme yontemi ve bu yontemlerin cesitli kombinasyonlari, sistematik bigimde
modellenmis ve karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

e Model mimarisi karsilastirmasi: Hem o6zellestirilmis U-Net yapist hem de onceden
egitilmis EfficientNetB4, VGG19, ResNet50 omurgalari ile ayr1 ayr giiclendirilmis U-
Net mimarileri ile ¢ farkli model mimarisi iizerinde ayni deneysel protokol
uygulanmig, bu sayede 6n isleme yontemlerinin model mimarileri arasindaki etkileri
gbzlemlenebilmistir.

e Cok boyutlu performans degerlendirmesi: Model ¢iktilari, sadece segmentasyon
dogrulugunu yansitan Dice Katsayisi (Dice Coefficient, Dice), Kesisim Bolii Birlesim
(Intersection over Union, IoU) ve Piksel Dogrulugu (Pixel Accuracy, PA) gibi
metriklerle degil, ayn1 zamanda goriintii kalitesini 6lgen Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error, MAE), Ortalama Hatalar Karesi (Mean Square Error, MSE), Tepe-
Sinyal-Giirtiltii Oran1 (Peak Signal Noise Ratio, PSNR) ve Yapisal Benzerlik Orant
(Structral Similarity Index, SSIM) gibi istatistiksel degerlendirme Olgiitleri ile birlikte
cok yonlii olarak analiz edilmistir.

e Gorsel analiz destekli sunum: Elde edilen nicel bulgular, segmentasyon maskeleri,
orijinal ve islenmis goriintiiler, histogram analizleri ve karsilagtirmali gorsel 6rneklerle
desteklenmis; boylece yontemlerin etkisi yalnizca sayisal diizeyde degil, ayn1 zamanda

gorsel baglamda da somut bi¢imde ortaya konulmustur.



Bu yoniiyle bu tez caligmasi, 6n isleme silireglerinin segmentasyon basarisina olan
etkilerini biitiinciil bir ¢cergevede ele almakta ve dis radyografisi gibi medikal goriintii analizinde

yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalara katki sunacak 6zgiin bir yaklasim énermektedir.



3. U-NET MODELLERINE GENEL BAKIS

U-Net tasarimi, derin 6grenmeye dayali segmentasyon projelerinde anahtar bir yap1
olarak goriilmekte ve 6zellikle saglik goriintiileri isleme alaninda biiyiik bir 6nem tagimaktadir.
Bu boliimde, mimarinin gelisimi, temel yapisal 6zellikleri ve zaman i¢inde ortaya ¢ikan gesitli
varyantlar1 detayli bir sekilde incelemektedir. Ayrica, dnceden egitilmis aglarin kullanildig:
temel yaklagim ile U-Net’in tibbi goriintii segmentasyonundaki genel kullanimlar1 ve dis

rontgenlerine sagladigi katkilar degerlendirilmektedir.
3.1 U-Net’in Ortaya Cikisi

Derin 6grenmenin tibbi goriintii isleme alanindaki etkisinin artigi, 6zellikle evrisimli
sinir aglarinin (Convolutional Neural Network, CNN) iistiin performansiyla hiz kazanmustir.
Ancak 2010'larin baglarinda tibbi goriintli segmentasyonu ic¢in en énemli zorluklardan biri,
etiketli veri eksikligidir ve yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiilerin klasik CNN mimarileriyle
islenmesinde yasanan sikintilardir. Bu baglamda, 2015 yilinda Ronneberger vd. tarafindan
gelistirilen U-Net yapisi, biyomedikal goriintii segmentasyonu icin 6zel olarak tasarlanmig ilk
derin 6grenme tabanl yapilar arasinda yer almistir (Ronneberger vd., 2015). U-Net, adindan da
anlagilacag1 iizere "U" harfine benzeyen simetrik kodlayici - kod c¢oziicli yapisiyla One
cikmaktadir. Modelin 6nemli bir yeniligi, yalmizca smiflandirma yapmak yerine piksel
diizeyinde tahminler gerceklestirerek segmentasyon yapabilmesi ve 6zellikle sinirli anotasyona
sahip veri setleri i¢in bile basarili sonuglar elde edebilmesidir. Ronneberger gelistirdikleri
yap1y1 ISBI 2015 hiicre izleme yarigmasinda denemis ve donemin diger tiim yontemlerini geride
birakarak segmentasyon dogrulugunda ¢arpici bir basar1 gostermistir (Ronneberger vd., 2015).
Ayrica, U-Net'in gelistirilmesinin temel sebeplerinden biri de klinik uygulamalarda veri
eksikligi olmasina ragmen giivenilir modeller olusturma ihtiyacidir. Geleneksel teknikler biiytik
miktarda manuel anotasyon ve karmagik 6zellik miithendisligi gerektirirken, U-Net giiglii bir
uctan uca 6grenme yaklasimiyla bu gereksinimleri azaltmistir. Ustelik ag yapisinda bulunan
atlama baglantis1 (skip connection), segmentasyon sonuglarinda hassas anatomik detaylarin
korunmasina yardimci olmus ve bu 6zellik, yontemin mikroskopik goriintiilerden makroskopik

medikal goriintiilere kadar genis bir yelpazede hizla benimsenmesine yol agmustir.
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3.2 Temel Mimari Yapisi

U-Net mimarisi, adin1 aldig1 “U” seklindeki yapisiyla dikkat cekmektedir. Bu yapr iki
ana bolimden olusur: kodlayict ve kod c¢oziicii. Kodlayic1 kisminda, arka arkaya gelen
konvoliisyon katmanlari, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama (max-
pooling) islemleri ile goriintiinlin boyutu azaltilirken daha soyut ve {ist diizey 6zellikler elde
edilir. Boylece model, farkli 6l¢eklerdeki yapilari temsil edebilecek giicli bir 6zellik seti
gelistirmis olur. Kod ¢oziicii kisminda ise, bu diisiik boyutlu 6zellik haritalari, transpoze
konvoliisyonlar (up-convolution) veya yeniden 6rnekleme katmanlar1 kullanilarak biiytitiiliir ve
orijinal ¢oziiniirlige yakin bir segmentasyon maskesi olusturulmus olur (Ronneberger vd.,
2015). U-Net’in en yenilik¢i bilesenlerinden biri, atlama baglantilart (skip connection) olarak
bilinen yapidir. Sekil 3.1°de de goriildiigli gibi kodlayict yapisinda her bir katmandan elde
edilen yliksek c¢oziintirliiklii 6zellik haritalari, kodlayicilardaki karsilik gelen katmanlara
dogrudan aktarilir. Bu sistem, yalnizca anlamsal bilgiyi degil, ayn1 zamanda ince kenar
detaylarin1 ve yerel yapisal bilgileri de koruyarak segmentasyon kalitesini 6nemli Olciide
gelistirmektedir. Boylece ag hem genis 6lgekli baglami hem de detayli yerel bilgileri ayni anda
g6z onilinde bulundurabilir.

64 B4

128 64 64
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i output
image ||+ ]
t?le ’ " ’ segmentation
7 @& map

512 256 t
t’W’D = conv 3x3, ReLU

o copy and crop

512 1024 512
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it
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Sekil 3.1. Orijinal U-Net Mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

Bu mimarinin bir diger 6nemli 06zelligi ise, parametre verimliligi ve hizli bir sekilde
egitilebilmesidir. U-Net, derinligi gérece sinirli olmasina ragmen, simetrik tasarimi ve veri
artirma yontemleri sayesinde az sayida etiketli 6rnekle bile ytliksek dogrulukta sonuglar elde

edebilmektedir. Bu agidan, geleneksel CNN tabanli siniflandirma aglarindan farklidir; ¢linkii
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amaci sadece goriintiiyii siniflandirmak degil, piksel bazinda haritalama yaparak ilgili anatomik

yapilar1 tam olarak ortaya koymaktir (Cicek vd., 2016).

33 U-Net Varyantlar

U-Net’in 2015 yilinda tanitilmasinin ardindan, bu mimarinin etkisi, ¢esitli veri tiirleri

ve klinik gereksinimler i¢in pek ¢ok varyantin ortaya g¢ikmasina neden olmustur. Bu

varyantlarin ana hedefi, klasik U-Net’in avantajlarini koruyarak daha derin baglamsal bilgiler

elde etmek, dikkati amaclanan yapiya yonlendirmek veya genelleme yetenegini

giiclendirmektir. Bu varyantlarin bazilar1 asagidakiler gibidir.

Attention U-Net: Attention U-Net, kodlayici ile kod ¢6ziicli arasinda bulunan dikkat
kapilar1 (attention gate) sayesinde alakasiz alanlar1 azaltirken, O6nemli alanlari
vurgular. Boylece model, 6zellikle hedef yapinin boyut ve seklinin farklilik gosterdigi
durumlarda daha fazla hassasiyet sunmaktadir (Oktay vd., 2018).

Residual U-Net (R2U-Net): Gelencksel U-Net yapisina art1 baglantilar ve tekrar eden
parcalar ekleyerek, gradyan kaybini azaltmay1r basarmis ve daha derin aglarin
egitimini kolaylastirmistir. Bu mimari,6zellikle hassas anatomik sinirlarin
ayristirilmasinda dikkat ¢ekici bir performans sergilemektedir (Alom vd., 2018).
Nested U-Net (U-Net++): Bu yap1 kodlayici ve kod ¢oziicii arasinda ¢ok katmanl
(nested) ve yogun (dense) atlama baglantilar1 olusturarak, cesitli diizeylerdeki
ozelliklerin daha etkili bir sekilde bir araya getirilmesini saglar. Bu sayede anlam
boslugu (semantic gap) azaltilmakta ve oOzellikle tibbi goriintiilerde daha yiiksek
Dice/loU skorlar1 elde edilmektedir (Zhou vd., 2018a).

nnU-Net: nnU-Net, belirli bir yap1 Onerisinde bulunmak yerine, veri kiimesinin
niteliklerine gore otomatik olarak ayarlanan bir segmentasyon siireci saglamistir. On
islem, veri artirma, ag ayarlar1 ve egitim taktiklerini kendi kendine adapte edebilmesi
sayesinde, cesitli tibbi goriintii veri setlerinde yaygin bir standart olmustur. (Isensee vd.,

2021)

Bu varyasyonlar, U-Net’in ana ilkelerini koruyarak farkli iyilestirmelerle daha karmasik

yapilarin ihtiyaglarina hitap edebilmis ve bilimsel yayinlarda yaygin bir kabul elde etmistir.

34 Omurga Tabanh U-Net’ler

Klasik U-Net yapisi, baslangictan itibaren olusturulan bir kodlayici kullanirken, son

zamanlarda daha onceden egitilmis CNN yapilarinin bir kodlayici olarak kullanilma oram
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artmistir. Bu yontem, transfer 6grenimi sayesinde genis Olgekli dogal goriintli veri setlerinde
(6rnegin, ImageNet) elde edilen zengin oOzelliklerin tibbi goriintli segmentasyonuna
aktarilmasini miimkiin kilmaktadir. Asagida literatiirde siklikla kullanilan omurga tabanli U-

Net mimarilerinden ornekler verilmistir.

e VGGI19 tabanh U-Net: VGGI19, derin ama basit yapidaki konvoliisyon bloklar ile
donatildiginda, kodlayici olarak islev gordiigiinde tutarli bir 6zellik elde etme yetenegi
sunar. Ozellikle az sayida veri iceren setlerde dengeli bir performans sergileyerek dikkat
cekmistir (Cigek vd., 2016).

e ResNet50 tabanhh U-Net: Artik (Residual) bloklar araciligiyla gradyan
parazitlenmesini azaltan ResNet50, daha derin sinir aglarinin egitimini kolaylastirir.
ResNet50 temelinde gelistirilen U-Net, 0Ozellikle karmasik yapilar igeren tibbi
goriintlilerde daha etkili sonuglar alinmasina yardime1 olmaktadir (Zhang vd., 2018).

o [EfficientNetB4 tabanh U-Net: Parametre etkinligini 6ncelikli hedef olarak belirleyen
EfficientNet ailesinin Olgeklendirme yontemi (compound scaling) sayesinde,
EfficientNetB4 temel alinarak olusturulan U-Net, diisiik hesaplama maliyeti ile yliksek
hassasiyetle segmentasyon yapabilmektedir. Bu durum, 6zellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii

goriintiilerle caligirken biiyiik bir avantaj saglamaktadir (Tan & Le, 2019).

Omurga tabanli U-Net yapilari, geleneksel U-Net’in mimarisindeki esnekligi stirdiirerek, etkili

ozellik ¢ikarma yetenekleri ile tibbi segmentasyon alaninda giderek daha fazla ilgi gérmektedir.
3.5 Tibbi Goriintii Segmentasyonundaki Uygulamalan

U-Net veonun varyantlari, Onerilerinin  ardindan kisa siirede tibbi goriintiilerin
segmentasyonu alaninda en yaygin yoOntemlerden biri haline gelmistir. Bu durumun en
onemli sebebi, mimarinin hem genel baglam bilgisini hem de kiiciik anatomik detaylar1 es
zamanli olarak yakalayabilmesi ve sinirl etiketli veri ile bile yiiksek dogruluk sunabilmesidir.

Farkli goriintiileme tiirlerinde basarili sonuclar elde edildigi bildirilmistir.

MRG  verilerinde  beyin  tiimorleri  (Ghadimi  vd.,,  2025)  vekalp
yapilar1 gibi karmasik anatomilerin segmentasyonu (C. Chen vd., 2020), BT goriintiilerinde
akciger nodiilleri (Calli vd., 2021) ve karaciger lezyonlarinin tespit edilmesi (Wei vd., 2024),
ultrason verilerinde fetal ve kalp yapilarini ayirt etme (Nurmaini vd., 2021) ile radyografi
goriintiilerinde kemik veya akciger bolgelerinin tanimlanmasi (Din vd., 2025; Fok vd., 2024)

ornek olarak gosterilebilir. Ozellikle, ultrason gibi diisiik kontrast ve giiriiltiilii verilere sahip
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durumlarda, dikkat mekanizmali U-Net tlirevleri daha giivenilir sonuglar saglamstir.
Genel degerlendirildiginde, U-Net ailesi, tibbi goriintii segmentasyonu i¢in modaliteye bagli
olmayan bir yaklagim sunmakta olup hem akademik hem de
klinik aragtirmalarda yaygin olarak tercih edilmektedir (Isensee vd., 2021; Ronneberger vd.,

2015).
3.6 Dis Radyografilerinde Kullanimi

Dis hekimliginde panoramik radyografiler, alt ve {ist genenin yapilarinin tek bir goriintii
altinda incelenmesini sagladig1 i¢in tani ve tedavi planlart i¢in siklikla tercih edilmektedir.
Ancak, bu goriintiilerdeki diisiik kontrast, ortlisen anatomik yapilarin varligr ve giiriiltii gibi
problemler, elle segmentasyon islemlerini zorlastirmakta ve zaman alic1 hale getirmektedir. Bu
nedenle, U-Net ve onun varyantlari, dis radyografilerinde otomatik segmentasyon i¢in en

yaygin yontemlerden biri olarak 6ne ¢ikmistir.

U-Net tabanli modeller; dislerin, mandibula ve maksilla gibi ana ¢ene yapilarini veya
periodontal bolgeleri segmentasyonunda basarili sonuglar elde etmistir. Literatiirde klasik U-
Net'in yani sira Attention U-Net gibi dikkati artiran yontemler, gereksiz alanlari bastirarak
hedef yapilar1 daha iyi vurgulamis (T. Ma vd., 2024; Oktay vd., 2018); Nested U-Net gibi derin
baglant1 yapilar ise dis ciiriikleri ya da kok kanallar1 gibi kiiglik anatomik detaylarin daha
hassas bir sekilde ayristirilmasina yardimcr olmustur (Alharbi vd., 2023; Zhou vd., 2018).
Ayrica, omurga tabanli U-Net varyantlar1 (6rnegin, ResNet50, EfficientNetB4) (Aung vd.,
2024) daha =zengin Ozellik ¢ikarimi sagladigi icin  panoramik radyografilerde dis

segmentasyonunun dogrulugunu artirmistir.
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4. ONERILEN YONTEM

Bu tez ¢aligmasinda panoramik dis radyografilerinin segmentasyon basarimini artirmak
iizere tasarlanan ilgi alan1 bolgelerinin ¢ikarilmasi tabanli 6n isleme ile yama tabanli egitim
stratejilerini birlestiren bir yontem sunulmaktadir. Onerilen yontem, ham gériintiilerin
islenmesinden nihai segmentasyon maskesinin Sekil 4.2°de gosterildigi gibi elde edilmesine

kadar uzanan ugtan uca bir is akisina sahiptir.

Onerilen Yéntem Son Islemler

 U-NET
el -
'MODELLERI |

Goriintii
Iyilestirme

Sekil 4.2. Onerilen Yontemin Calisma Prensibi

Sekil 4.2°de onerilen yontemin kaba kodu Sekil 4.3°de gosterilmektedir. Burada 1.
adimda girdi goriintiisii, 1615%840 piksel boyutundan 840x840 kare formatina dontistiiriilerek
merkez kirpma boyutu modelin giris dl¢iilerinin standart hale gelmesi saglanir. 2. adimda 1lgi
alan1 bolgeleri maskesi yardimiyla dislerin yer aldig1 anatomik alan ayristirilir ve ilgili olmayan
kisimlar ¢ikartilir, izolasyonu gergeklestirilir. 3. adim 6n isleme yontemlerinin (CS, GB,
CS+GB) ilgi alan1 bolgesine uygulanarak kontrast artirilir, giiriiltii azaltilir ve netlik artirilir. 4.
adim sifir dolgulama adimidir ve burada ilgi alan1 bolgesi 1024x1024 boyutuna sifir eklenerek
biiytitiiliir ve bu, yama bdlme i¢in uygun bir kare yap1 olusturur. 5. adim yama bdlme islemi
gerceklestirilir. Goriintii, 2x2 1zgara ile dort adet 512x512 piksel yamaya ayrilir. Bu yontem,
modelin yiiksek ¢oziiniirliiklii detaylar1 6grenmesini kolaylastirir. 6-9. Adimlarda for dongiisii
icerisinde toplam goriitii sayis1 kadar normalizasyon ve tahmin islemleri yapilmaktadir. Bu
dongiide her bir yama normallize edilip U-Net tabanli model araciligiyla tahmin maskeleri elde
edilir. 10-11. adimlar yama birlestirme yapmaya yarar. Dort yamadaki tahminler yeniden 2x2

diizeninde birlestirilerek 1024x1024 boyutunda biitiinlesik bir maske olusturulur. 12. adimda
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nihai maske, sifir dolgulardan arindirilarak 840x840 boyutuna geri getirilir. 13. adim yani ¢ikt1

kisminda ise son segmentasyon maskesi elde edilir.

Girdi: Panoramik dis radyografisi I, ROI maskesi M
Cikni: Nihai segmentasyon maskesi S

1: I' < Merkez kirpma (I, boyut=840x840)

2: R « llgi Bélgesi izolasyonu (I', M)

3: R' < Onisleme (R, yéntem € {CS, GB, CS+GB})
4: P« StfirDolgulama (R', boyut=1024x1024)

5: {pl, p2, p3, p4} <~ YamaBol (P, grid=2x2,
boyut=512x512)

6: for her yama pi € {pl, p2, p3, p4} do

7: pi_norm < Normalize(pi)

8: si < U-Net_ Model Tahmin(pi_norm)
9: end for

10: S_yama « {sl, s2, s3, s4}

11: S < YamaBirlestir (S_yama, grid=2x2)
12: S < DolguKaldir (S, boyut=840x840)

13: return S

Sekil 4.3. Onerilen Yéntemin Algoritmasi

4.1  Girdi Standardizasyonu ve Veri Ozellikleri

Tez ¢aligmasi kapsaminda Tufts Dis Veri Tabanina (Panetta vd., 2022) ait panoramik
1000 adet X-Ray goriintiisii kullanilmistir. Ham goriintiiler 1615%840 piksel ¢oziiniirliige
sahiptir ve genis bir bakis agisini temsil eden yapisal bir 6zellik tagir. Derin 6grenme tabanli
segmentasyon modellerinin genellikle sabit boyutlu ve kare formath giris gereksinimleri oldugu
icin, ilk asamada goriintiiler merkezde hizalanarak 840%840 kare formatina doniistiiriilmiistiir.
Bu kesme islemi yalnizca girdi boyutunun standartlastiriimasi amactyla yapilmais, goriintiilerin

tanisal degerini koruyacak sekilde anatomik bilgi kayb1 en aza indirgenmistir. Boylece hem
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modelin egitilebilirligi artirilmis hem de sonraki 6n isleme ve segmentasyon adimlarinda tutarl

bir veri yapis1 saglanmaistir.
4.2  Tlgi Bolgesi Tabanh On isleme

Veri setinde her bir goriintii  i¢in  Onceden hazirlanmis  ilgi  bolgesi  maskele-
ri mevcuttur. Bu maskeler, dislerin yer aldig1 anatomik bolgeyi belirler ve iki temel amag tasir:
(i) Ilgi alan1 bolgeleri goriintiiden ayristiriimast, (i) On isleme adimlarmin yalnizca ilgi alam
bolgeleri tizerinde gergeklestirilmesi. Boylelikle kontrast artirma, glirtil-
tii azaltma ve netlestirme gibi islemler anlamli doku bélgelerinde etkili bir sekilde uygulanir-

ken, Ilgi alan1 bolgeleri disindaki alanlar ise bozulmamis olarak kalir.

Bu tezde Boliim 6.3°de agiklanacak olan 14 farkli 6n isleme teknigi incelenmistir. Bu
tekniklerden CS, GB ve CS + GB kombinasyonu Tablo 7.4’de gosterildigi gibi
en tutarl sonuglar saglamistir. Onerilen yaklasim, ilgi alani bélgelerinin ayristirilmasinin

ardindan belirlenen iyilestirme adimlarini bu 6zel bolgede uygular.
4.3  Sabit Boyuta Getirme ve Sifir-Dolgulama

Ilgi alan1 bolgeleri iizerinde 6n isleme gergeklestikten sonra, goriintii 1024x1024 boyu-
tuna sifir dolgu ile genisletilir. Bu islem, asil igerigi yani goriintiiniin orta bolgesi korurken, bir

sonraki yamaya bdlme adimui i¢in elverisli bir 1zgara yapis1 olusturur.
4.4  Yama-Tabanh Ayristirma ve Normalizasyon

1024x1024 boyutuna ayarlanan resim, 2x2 1zgara kullanilarak dort tane 512x512 yama
haline boliiniir. Yama temelli yontem, modelin yiiksek ¢oziintirliikteki yerel detaylar1 daha et-
kili bir sekilde 6grenmesi saglarken, hesaplama maliyetlerinin dengelenmesine de yardimci
olur. Her bir yama, ayr bir sekilde normallestirilir (yogunluk yeniden 6lgeklendirme ve/veya
z-skorlama), bu sayede aydinlatmadaki degisiklikler ve yerel kontrast farkliliklar1 karsisinda

modelin dayaniklilig1 artirilir.
4.5  U-Net Tabanh Segmentasyon Mimarisi

Tablo 7.4’de analiz sonuglar1 verilen deneylerin incelenmesi sonrasinda EfficientNetB4
temel alinarak olusturulan U-Net yapisi tercih edilmistir. EfficientNet-B4'{in ¢ok katmanl 6zel-
likler elde etmesi, kod ¢oziicii kisminda ise atlama baglantilariyla uzamsal detaylarin yeniden
elde edilmesi amaglanmistir. Bu yapi, panoramik radyografilerdeki ince dis sinirlart ve kok

yapist gibi detaylarin tespitinde bagarili sonuglar vermektedir.
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4.6  Egitim Stratejisi ve Metrikler

Onerilen yaklasimda egitim asamasi, her biri 512x512 boyutunda olan yamalarin ba-
gimsiz drnekler olarak islenmesine dayanmaktadir. Bu sayede, yiiksek ¢oziiniirliiklii detaylarin
Ogrenilmesi miimkiin hale getirilmis ve biiyiik panoramik goriintiilerin dogrudan egitim siire-
cine katilmasinin olusturacagi bellek sinirlamalar1 da asilmistir. Egitim sirasinda kayip fonksi-
yonu olarak Dice Kayb1 se¢ilmistir. Bu fonksiyonun tercih edilmesinin baslica sebebi, dis seg-
mentasyonu sorununda pozitif siifin (dis pikseli) negatif sinifa oranla olduk¢a az olmasidir.
Geleneksel kayip fonksiyonlar1 bu dengesiz veri dagilimi karsisinda etkisiz kalabilirken, Dice
Kaybi alan ortiismesine odaklanarak kiiciik hedef yapilarin daha hassas bir sekilde 6grenilme-

sine olanak tanir.

Modelin performansini degerlendirmek icin ii¢ ana metrik kullanilmistir: Dice, IoU ve
PA. Dice degeri, modelin tahmin ettigi alan ile gercek maske arasindaki Ortiisme miktarini
Olcerken, IoU tahmin edilen ve gercek segmentlerin kesisim ve birlesim oranini hesapla-
maktadir. PA ise tiim pikseller iizerinden dogru tahmin oranin1 gdsteren daha genel bir 6l¢iit
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ii¢ Olciitiin bir arada kullanilmas1 hem bdlgesel Ortiismeyi

hem de genel dogrulugu kapsamli bir sekilde inceleme imkani saglamistir.

Egitim siiresi boyunca modelin dogrulama kiimesindeki performansi siirekli olarak ta-
kip edilmis ve erken durdurma (early stopping) stratejisi ile asir1 uyum (overfitting) riski azal-
tilmistir. Bunun yani sira, her egitim dongiisii sonunda en yiiksek Dice degeri elde eden model

agirliklar kaydedilmis ve bu en iyi modeller sonraki analizlerde kullanilmistir.
4.7 Yordamlama, Birlestirme ve Son Islem

Tahmin stirecinde her bir goriintii i¢in dort farkli yamanin segmentasyon sonuglari ali-
nir. Bu yama maskeleri, 2x2 diizeninde birlestirilerek 1024x1024 boyutunda tek bir birlesik
maske olusturulur. Gerekirse, ek alanlar ¢ikarilarak maske, merkezden kirpma ydntemiyle
840x840 boyutuna geri getirilir. Bu asama, modelin sonuclarinin gorsel biitiinliik ve pratik aci-
dan kullanilabilir bir sekle sahip olmasina yardimer olur. Sekil 4.3’de dnerilen yontemin kaba
kodu gosterilmistir. Burada 1. adimda girdi goriintiisii, 1615%840 piksel boyutundan 840x840
kare formatina doniistiiriilerek merkez kirpma boyutu modelin giris 6l¢iilerinin standart hale
gelmesi saglanir. 2. adimda ilgi alan1 bolgeleri maskesi yardimiyla diglerin yer aldig1 anatomik
alan ayrigtirilir ve ilgili olmayan kisimlar ¢ikartilir, izolasyonu gergeklestirilir. 3. adim 6n is-
leme yontemlerinin (CS, GB, CS+GB) ilgi alan1 bolgesine uygulanarak kontrast artirilir, gii-

riltii azaltilir ve netlik artirilir. 4. adim sifir dolgulama adimidir ve burada ilgi alan1 bolgesi
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1024x1024 boyutuna sifir eklenerek biiyiitiiliir ve bu, yama bolme i¢in uygun bir kare yap1
olusturur. 5. adim yama bolme islemi gerceklestirilir. Goriintii, 2x2 1zgara ile dort adet 512x512
piksel yamaya ayrilir. Bu yontem, modelin yiiksek ¢ozilintirliiklii detaylar1 6grenmesini kolay-
lagtirir. 6-9. Adimlarda for dongiisii igerisinde toplam goriitii sayis1 kadar normalizasyon ve
tahmin islemleri yapilmaktadir. Bu dongiide her bir yama normallize edilip U-Net tabanli model
araciliiyla tahmin maskeleri elde edilir. 10—11. adimlar yama birlestirme yapmaya yarar. Dort
yamadaki tahminler yeniden 2x2 diizeninde birlestirilerek 1024x1024 boyutunda biitiinlesik bir
maske olusturulur. 12. adimda nihai maske, sifir dolgulardan arindirilarak 840x840 boyutuna

geri getirilir. 13. adim yani ¢ikt1 kisminda ise son segmentasyon maskesi elde edilir.
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5. TUFTS DIiS VERI TABANI

Tezde kullanilan veri seti, Tufts Dis Veritabani (Tufts Dental Database, TDD) (Panetta
vd., 2022) olarak bilinen, dis hekimligine yonelik kapsamli ve ¢ok modelli bir panoramik X-
ray gorintii koleksiyonudur. TDD, oral ve dental saglikla ilgili ¢esitli durumlarin tanilanmasi
ve tedavisinin iyilestirilmesi amaciyla olusturulmus olup, arastirma ve gelistirme calismala-
rinda sik¢a referans alinan nitelikli bir kaynak olarak &ne ¢ikmaktadir. Tufts Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi tarafindan derlenen bu veri seti, yaklasik 1000 adet panoramik X-ray go-
rlntiisiinii icermekte olup, her biri 1615%840 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Gorsellerin bu yiiksek
¢oOziiniirlikli yapisi, detayli anatomik yapilarin analizine imkan tanimakta ve segmentasyon
gibi piksel hassasiyeti gerektiren derin 6grenme gorevleri i¢in uygun bir zemin olusturmaktadir.

Sirastyla bahsi gecen maddelerin drnekleri Sekil 5.4’te gosterilmistir.

a) Panoramik radyografi goriintiileri,

b) Uzmanlar tarafindan etiketlenmis segmentasyon maskeleri,

¢) Goz izleyici (eye-tracker) cihazlariyla olusturulmus dikkat haritalari,
d) Her bir X-ray i¢in agiklayict metin bilgileri,

e) Belirli anatomik yapilar i¢in tanimlanmis dis maskeleri,

f) Maksillomandibular bdlgeyi tanimlayan ilgi alan1 bolgesi maskeleri.

Sekil 5.4 TDD’nin Bilesenleri

Bu ¢ok katmanli yapi, yalnizca segmentasyon degil, ayn1 zamanda dikkat analizi, acik-
layict metin siniflandirmasi ve ¢oklu goérevli 6grenme gibi farkli yapay zeka temelli aragtirma-

lara olanak tanimaktadir. Ayrica, ilgi alan1 bolgesi maskelerinin hazir sekilde sunulmasi, bu
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tezde oldugu gibi bolge tabanli analizlerin yapilmasini kolaylastirmakta ve is yiikiinii 6nemli

Olcilide azaltmaktadir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasi kapsaminda, TDD'de en iyi maske ile analiz elde etmek
amaciyla panoramik radyografiler ile bunlarin etiketlenmis maskeleri ve ilgi alan1 bolgesi mas-
keleri kullanilmistir. Bu veri seti, farkli nesne siiflar1 ve yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri ba-
rindirdig1 i¢in, goriintii segmentasyon modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi a¢isindan mii-

kemmel bir tercihtir.

Yapilan arastirmalarda da panoramik dis radyografilerinin otomatik olarak
ayristirtlmasi i¢in TDD sik¢a kullanilan bir referans veri seti olmustur. Bu veri seti, dis ve
cevresindeki anatomik yapilar1 ayirmak amaciyla derin 6grenme temelli tekniklerin etkinligini
olemek icin cesitli sekillerde degerlendirilmistir (Adnan vd., 2024). Bir arastirmada, panoramik
dis rontgenlerinin segmentasyonu i¢in ¢oklu model derin 6grenme yontemleri gelistirilmis ve
bu yontemlerin etkinligini degerlendirmek icin TDD veri seti kullanilmistir. Arastirmacilar,
Tufts veri setinin zengin drnek cesitliligi ve klinik olarak 6nemli etiketlemeleri sayesinde
modellerin genel performansinin artirildigini ve daha isabetli segmentasyon sonuglarinin elde

edildigini belirtmislerdir (Bhat vd., 2025a; Marginean vd., 2024a).
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6. GORUNTU KALITESI VE ON iISLEME YONTEMLERI

Panoramik dis radyografilerinin otomatik olarak segmentasyona uygun hale getirilmesi,
gorintii kalitesinin detayli bir sekilde degerlendirilmesini ve uygun 6n isleme yontemlerinin
belirlenmesini gerektirir. Bu baglamda, ilk olarak kaliteyi belirleyen kriterler tanimlanmis, daha
sonra elde edilen analiz sonuglarina gore veri setinin 6zellikleri incelenmistir. Ardindan, litera-
tiirde sikca kullanilan geleneksel ve hibrit 6n isleme teknikleri arastirilmis ve uygun yontemler
secilmistir. Son olarak, kalite degerlendirme metrikleri aracilifiyla yapilan performans analizi

ile belirlenen tekniklerin etkinligi gosterilmistir.
6.1 Goriintii Kalitesi Olgiitleri

Dis radyografisi goriintiilerinde gergeklestirilen segmentasyon islemlerinin basaristi, bii-
yiik 6lgiide modelin giris olarak aldig1 gériintiiniin kalitesine baglidir. Ozellikle tibbi goriintii-
leme uygulamalarinda, diisiik kontrast, bulaniklik, aydinlatma dengesizlikleri gibi ¢esitli bozul-
malar, derin 6grenme tabanli modellerin yapisal ayrintilar1 6grenmesini ve dogru sinirlamalar
yapmasini olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenle, 6n isleme asamalari, yalnizca goriintiiniin
gorsel kalitesini artirmakla kalmay1p, ayn1 zamanda goriintiideki anlamli dokusal bilgileri ko-
ruyarak segmentasyon modelinin daha verimli 6grenmesini saglayacak bi¢imde tasarlanmali-
dir. Bu tez kapsaminda, kullanilan 6n isleme tekniklerinin belirlenmesinde istatistiksel olarak
tanimlanmig gorilintii kalitesi bozulmalarina dayanan bir yaklasim benimsenmistir. Bu kap-
samda, radyografilerde sik karsilagilan gorsel kusurlarin tespiti amactyla cesitli goriintii kalitesi
metrikleri kullanilmistir. Her bir kalite metrigi, belirli bir bozulma tiirlinii tanimlamakta ve go-
riintiideki bilgi yogunlugu, kontrast diizeyi, parlaklik dengesi, keskinlik, kenar zenginligi ve

histogram simetrisi gibi temel nitelikleri nicel olarak degerlendirmektedir.

Belirlenen metrikler dogrultusunda, her biri bir goriintii kusurunu hedef alan uygun 6n
isleme yontemleri dikkatlice segilmistir. Ornegin; diisiik entropi degeri, yapisal bilgi eksikli-
gini; diisiik kenar yogunlugu ise sinirlayict konturlarin belirsizligini isaret etmektedir. Bu tiir
kusurlar i¢in kontrast artirici, kenar belirginlestiren veya giiriiltii gideren yontemler kullanil-

mistir.

Asagida detayl olarak tanitilan her bir goriintii kalite dl¢iitii, literatiirde kabul gormiis
tanimlarla desteklenmis olup, ilgili hesaplama formiilleriyle birlikte sunulmaktadir. Boylece,

secilen On igleme stratejilerinin yalnizca sezgisel degil, ayn1 zamanda istatistiksel ve sayisal
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temellere dayandig1 gosterilmektedir. Bu yaklasim, dental radyografilerde segmentasyon basa-
risin1 artirmak amactyla saglam ve sistematik bir 6n isleme planinin olusturulmasina olanak

tanimaktadir.
6.1.1 Entropi

Entropi, dijital goriintii isleme alaninda sik¢a bagvurulan ve bir goriintiideki bilgi mik-
tarin1 ve gri seviye yogunluklariin gesitliligini nicel olarak degerlendiren 6nemli bir istatistik-
sel olgiittiir. Temelini Shannon’in bilgi teorisinden alan bu kavram, bir goriintiide yer alan gri
tonlarin dagilimindaki diizensizlik ve gesitlilik derecesini belirlemeye yardimei olur. Bagka bir
ifadeyle, entropi bir goriintiiniin ne kadar “bilgi yiikli” oldugunu matematiksel olarak ifade
eder. Goriintiideki piksel yogunluklarinin benzer tonlarda toplanmas1 durumunda entropi degeri
diiser; bu da gorsel bilginin sinirli oldugu, yani goriintiiniin homojen yapida ve detaylardan
yoksun oldugunu gosterir. Ote yandan, farkli gri tonlarmin yogunlukta yer aldig1 ve dokusal
cesitliligin bulundugu goriintiiler yiiksek entropi degerlerine sahiptir. Bu durum, goriintiiniin
daha fazla yapisal bilgi tasidig1 ve analiz i¢in daha elverisli oldugu anlamina gelir. Bu nedenle,
entropi hem goriintii kalitesinin genel diizeyini degerlendirmede, hem de 6n isleme ihtiyacini
saptamada etkili bir gosterge olarak kullanilmaktadir. Tezin bu kisminda da entropi degeri,
dental radyografilerdeki bilgi yogunlugu ve dokusal ¢esitlilik diizeyini analiz etmek amaciyla
temel metriklerden biri olarak se¢ilmistir. Denklem 6.1°de gosterildigi lizere entropi degerti, bir
goriintiideki gri tonlarin olasilik dagilimina bagli olarak hesaplanmaktadir. Bu baglamda
literatiirdeki gesitli galismalar da entropinin énemi iizerinde durmaktadir. Ornegin, yapilan bir
calismada (Sparavigna, 2019) entropiyi 6zellikle doku ve bilgi yogunlugu analizlerinde etkili
bir metrik olarak tanimlamakta; diisiik entropi sahibi goriintiilerin genellikle bilgi icerigi
acisindan zayif oldugunu ve analiz i¢in ideal adaylar olmadigin1 vurgulamaktadir. Bagka bir
calismada (Chen vd., 2019) ise, entropiyi “algilanan goriintii kalitesini” 6l¢mede temel bir kriter
olarak ele almis ve diisiik entropi degerlerinin genellikle diistik algisal kaliteyle dogrudan iligkili

oldugunu bildirmistir.

Tim bu nedenlerle birlikte, entropi degeri yalnizca bir sayisal 6l¢iim araci degil, ayni
zamanda On isleme stratejisinin yonlendirilmesinde kullanilabilecek anlamli bir kalite
gostergesi olarak degerlendirilmistir. Dental radyografiler gibi diisiik kontrast ve sinirl ayrintt
icerebilen tibbi goriintiilerde, entropi analizi sayesinde hangi goriintiilerin 6n isleme ihtiyag

duydugunu sistematik bigimde belirlemek miimkiin hale gelmistir.
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L-1
Entropi = — Zpi'logz(m) (6.1)
i=0

Buradaki i, gri ton degerini; p; ise gri ton degerinin goriintiide ortaya ¢ikma olasiligin
ifade etmektedir. Bu olasiliklar gorlintiiniin histograminin normalize edilmesiyle elde

edilmektedir. L genellikle 8 bitlik goriintiilerde 256 dir ve gri tonlama miktarini verir.
6.1.2 Kontrast

Goriintli isleme alaninda, kontrast, bir goriintiideki en karanlik (diisiik yogunluklu) ve
en aydinlik (yiiksek yogunluklu) alanlar arasindaki 1s1k farkliligi olarak tanimlanmaktadir. Bu
farklilik, goriintiiniin algilanabilirligini ve gorsel kalitesini etkileyen 6nemli bir 6zellik olarak
kabul edilir (Gonzalez & Woods, 2018). Yiiksek kontrast, goriintiideki ayrintilarin daha belirgin
bir sekilde ayirt edilmesini saglarken, nesne ile arka plan arasindaki farkin daha net
belirlenmesine yardimei olur. Bunun aksine, diisiik kontrast, goriintiideki detaylarin belirsiz
hale gelmesine ve nesnelerin ayirt edilmesinin zorlasmasina sebep olabilir. Bu durum, 6zellikle
tibbi goriintiileme gibi hayati dneme sahip alanlarda, dogru tan1 ve analiz siire¢lerini olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, kontrast degeri gorsel estetik acisindan degil, ayn1 zamanda sayisal
goriintii analizlerinde bilgi yogunlugu ve ayrint1 seviyesinin bir gostergesi olarak da dnem
tagimaktadir. Diislik kontrasta sahip goriintiiler, sik¢a bilgi kaybi riski barindiran, yapisal olarak
zay1f ve segmentasyon i¢in uygun olmayan ornekler olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla,
goriintiilerdeki kontrast diizeyinin nicel olarak degerlendirilmesi, segmentasyon gibi daha

karmasik islemlerden 6nce kalite kontrol araci olarak islev gorebilir.

Bu tez kapsaminda, kontrast Ol¢limii, gorlintiideki gri tonlu piksellerin parlaklik
degerlerinin, ortalama yogunluk etrafinda nasil dagildigini inceleyen istatistiksel bir yontemle
gerceklestirilmistir. Bu yontemde, kontrast, Denklem 6.2°de de gosterildigi ilizere piksel
yogunluklarinin standart sapmasina dayanarak hesaplanmakta ve bdylelikle goriintiiyii

olusturan parlaklik cesitliligi sayisal olarak ifade edilmektedir.

N
1
Kontrast = \/;Z(Ii — u)? (6.2)
i=1

Burada p goriintii lizerinde ortalama parlakligi ve N ise goriintiideki toplam piksel

sayisini ifade etmektedir.
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6.1.3 Parlakhk

Parlaklik, dijital goriintii isleme alaninda bir goriintiiniin genel aydinlik diizeyini
tanimlayan temel fotometrik bir Ozelliktir. Gri tonlamali bir goriintiideki tim piksellerin
yogunluk (parlaklik) degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanir; bu ortalama deger,
goriintiiniin genel olarak ne kadar agik ya da koyu oldugunu nicel olarak ifade eder. Ozellikle
diistik 151k kosullarinda elde edilen tibbi goriintiilerde, parlaklik seviyesi goriintii kalitesinin
degerlendirilmesinde dnemli bir kriter olarak 6ne ¢ikar. Bezryadin vd. (2007) tarafindan yapilan
caligmada parlaklik yalnizca temel bir goriintli 6zelligi olarak degil, ayn1 zamanda insan gorsel
algistyla dogrudan iliskili bir degerlendirme 6l¢iitii olarak ele alinmistir. Burada diisiik parlaklik
seviyelerinin, goriintiideki detaylarin algilanmasin1 giiclestirdigi ve bu durumun analiz
dogrulugunu olumsuz etkileyebilecegi ifade edilmistir (Bezryadin vd., 2007). Bu nedenle
parlaklik hem gorsel kalite degerlendirmelerinde hem de segmentasyon, siniflandirma ve kenar
tespiti gibi daha karmasik goriintii isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir girdi 6zelligi
olarak 6nem arz etmektedir. Bu tezde, gri tonlamali dental radyografi goriintiilerinin parlaklik
seviyesi, Denklem 6.3’te gosterilen formiil ile hesaplanmistir. S6z konusu formiil, goriintiiniin
tlim satir ve siitunlarinda yer alan piksel yogunluklarinin ortalamasini alarak parlaklik degerini
tek bir skaler biiyiikliikle ifade eder. Bu yontem, farkli 6n isleme tekniklerinin parlaklik

iizerindeki etkilerini karsilagtirmali olarak degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
Parlakitk = ~ %N, I (6.3)

Burada , I; boyutundaki goriintiiniin koordinatindaki pikselin gri seviye yogunlugunu
ifade etmektedir. Biitiin piksellerin yogunluk degerinin ortalamasi alinarak, goriintiiniin genel

parlaklik seviyesi hesaplanmaktadir.
6.1.4 Keskinlik

Keskinlik, bir goriintiide yer alan kenar gecislerinin netligi ve ani ton degisimlerinin
belirginligi ile dogrudan iliskili bir goriintii kalitesi gostergesidir. Baska bir ifadeyle, bir
goriintliideki yapisal ayrintilarin ne derece keskin ya da bulanik oldugu, keskinlik diizeyini
belirler. Bu ozellik, 6zellikle tibbi goriintiilerde yer alan anatomik yapilarin sinirlarinin ve
dokular aras1 gecislerin ne 6l¢iide korunabildigini degerlendirmek agisindan biiyiik 6nem tagir.
Diisiik keskinlik degerine sahip goriintiilerde konturlar bulanik hale gelirken, yiiksek keskinlik
degerleri daha net sinirlar ve detayl yapilarla iligkilidir. Bu baglamda, keskinlik yalnizca gorsel

alg1 agisindan degil, ayn1 zamanda goriintii isleme stireglerinin basarisi {izerinde de belirleyici
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bir rol oynar. Ozellikle segmentasyon gorevlerinde, modelin 6grenmesi gereken nesne
siirlarinin belirginligi, dogrudan goriintiiniin keskinligi ile baglantilidir. Bulanik goriintiiler,
siiflar arasindaki gecisleri belirsiz hale getirerek modelin 6grenmesini zorlagtirabilir. Bu
nedenle, keskinlik analizi, 6n igsleme ihtiyacinin belirlenmesinde ve goriintiilerin islenmeye
uygunlugunun degerlendirilmesinde temel bir metrik olarak kullanilmaktadir. Keskinlik degeri,
cogunlukla bir kenar algilama filtresi (6rnegin, Laplacian operatoril) uygulandiktan sonra elde
edilen piksel degerlerinin istatistiksel varyansi ile hesaplanmaktadir (Bkz. Denklem 6.4).
Varyansin yliksek olmasi, goriintiideki kenar gegislerinin daha keskin ve kontrastli oldugunu
gosterir; bu da goriintiiniin igerdigi yapisal bilgilerin daha belirgin oldugu anlamma gelir.
Nitekim literatiirde yapilan caligmalar da bu yontemin giivenilirligini desteklemektedir. Bir
calismada (Ferzli & Karam, 2009), Laplacian tabanli tekniklerin, 6zellikle kenar bilgisi
acisindan zengin olan goriintiilerde, keskinligin nicel olarak analiz edilmesinde oldukca etkili
ve giivenilir bir yontem oldugu belirtilmistir. Bu nedenle bu ¢alismada da goriintiilerin keskinlik
diizeyi, segmentasyon basarisini etkileyebilecek dnemli bir kalite bileseni olarak ele alinmis ve
Oon igleme stratejilerinin belirlenmesinde temel karar verici kriterlerden biri olarak

kullanilmastir.
Keskinlik = Var(V?I) (6.4)

Burada , goriintiiye uygulanan Laplacian filtresi (V2I) ile elde edilen kenar tepkilerini
ifade eder. Bu degerlere ait varyans (Var), goriintiideki keskin kenarlarin yogunlugunu ve

belirginligini temsil eder. Varyans degeri arttik¢a, goriintiideki keskinlik artar.
6.1.5 Kenar yogunlugu

Kenar yogunlugu, bir goriintiideki kenar piksel sayisinin toplam piksel sayisina olan
oranini temsil eden yapisal bir 6l¢iidiir. Bu 6l¢iim, goriintiideki sinir gecislerinin yogunlugunu
nicel olarak degerlendirmek i¢in kullanilir ve sahnedeki gorsel karmasiklik, nesne ayrimi ve
detay seviyesi hakkinda onemli bilgiler saglar. Yiiksek kenar yogunlugu, goriintiideki
nesnelerin kenarlarinin belirgin oldugu ve dokusal cesitliligin fazla oldugu durumlart ifade
ederken; diisiik kenar yogunlugu genellikle daha diiz, diizgiin ve basit yapili goriintiilerle
iliskilendirilir.

Bu 6l¢iit, segmentasyon gibi kenar tespiti odakli gorevlerde, goriintiiniin ne derece detay
barindirdigin1 anlamak ve modele verilecek verinin uygunlugunu degerlendirmek agisindan

onemli bir rol iistlenir. Ozellikle diisiik kenar yogunluguna sahip goriintiilerde, nesne
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kenarlarinin belirsizligi modelin etkili bir sekilde 6grenmesini zorlastirabilir. Bu nedenle, kenar
yogunlugu, 6n isleme gereksiniminin belirlenmesinde faydali bir kalite gostergesi olarak kabul

edilmistir.

Bu metrigin hesaplanmasi Denklem 6.5°te agik bir sekilde ifade edilmektedir. Kenar
yogunlugu, gorintii lizerinde bir kenar tespit algoritmasi (6rnegin Canny, Sobel veya
Laplacian) kullanilarak elde edilen kenar piksellerinin sayisinin, toplam piksel sayisina

boliinmesi ile hesaplanir.

Kenar Piksel Sayist (6.5)

Kenar Yogunlugu =
g & Toplam Piksel Sayist

Kenar Piksel Sayisi, kenar tespiti yontemiyle elde edilen 1 degerleridir. Toplam

Piksel, resmin tiim piksel sayisin1 gosterir.
6.1.6 Histogram carpikhg:

Histogram carpikligi, bir gorselin parlaklik dagiliminin simetrik olup olmadigini analiz
eden bir istatistiksel gostergedir. Gri tonlarin dagiliminin saga veya sola ne dlciide kaydigini ve
asimetrikliginin ~ boyutunu Olclimsel olarak tanimlamaktadir. Carpiklik degeri sifira
yakinsa, histogram simetrik kabul  edilir ve  goriintiiniin ~ parlaklik dagilimi  dengede
demektir. Pozitif ~ carpiklik,  histogramin  saga kaydigini ve  gorlintliniin ~ genel
olarak daha karanlik oldugunu isaret eder; negatif ¢arpiklik ise sola kayma anlamina gelir ve
goriintiiniin ¢ogunlukla daha acik oldugunu gosterir. Denklem 6.6'da tanimlanan ¢arpiklik, bir
goriintiideki  parlaklik dengesizliklerini tespit etmek icin olduk¢a faydalidir. Diisiik 151k
kosullarinda ¢ekilen ya da asir1 pozlama yapilmis dis rontgenlerinde parlaklik problemlerini
belirlemek ve uygun 6nislemi (6rnegin, gamma diizeltme veya histogram esitleme)

secmek amaciyla 6zellikle 6nem tasir.

I-—u)3 (66)

o

Histogram Carpitkligt = %Z?’:l (
I;: ’inci pikselin yogunluk degeri, u ortalama parlaklik, o standard sapma ve N : toplam
piksel sayisin1 temsil etmektedir.
6.2  Analiz Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Tanimlanan goriintii kalitesi kriterlerinin teorik aciklamalarinin yani sira, bunlarin

veri kiimesi  i¢indeki dagiliminin nicel olarak analiz edilmesi, 6n isleme tekniklerinin
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Sekil 6.5 Goriintii Kalitesi Metriklerinin Dagilimi

Veri setindeki goriintiilerin istatistiksel incelemeleri, cesitli gorsel o6zelliklerin
dagilimmi analiz etmek {izere histogram tabanli bir yontemle yapilmistir. Bu ¢ercevede
degerlendirilen entropi histogrami, cogu goriintiiniin entropi degerlerinin 5,0''m altinda
yogunlastigini gostermektedir. Bu durum, goriintiilerdeki bilgi miktarinin sinirli oldugunu ve
detay seviyesinin genel olarak diisiik kaldigini diisiindiirmektedir. Ozellikle tibbi goriintiileme
alaninda detay kaybi, klinik incelemelerin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir; bu nedenle bu

bulgu dikkate degerdir.

Kontrast histogrami, yiizeysel olarak normal bir dagilim sergilese de 60 birimin altinda
belirgin bir yogunlagsma gozlemlenmektedir. Bu, ¢ok sayida goriintiiniin diisiik kontrastta
oldugunu ve bu nedenle yapisal detaylarin yeterince belirgin olmayabilecegini ortaya
koymaktadir. Parlaklik histogrami, veri setinde hem asir1 karanlik hem de asir1 parlak
gorlntiilerin bulundugunu acgik¢a gosteriyor; bu durum, parlaklik seviyelerinde ciddi bir
dengesizlik oldugu ve gorintilerin homojen aydinlatmadigini isareti ediyor. Bu
dagilimlar, yalnizca veri setinin kendine 6zgii yapisini yansitmakla kalmamakta, ayn1 zamanda
literatiirde daha once belirlenen baz1 6nemli esiklerle de drtiismektedir. Ornegin, (Chen vd.,

2019) numunelerin algilanan bilgi igeriginin entropi dlgiisii  diistiikge azalabilecegini,
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entropi tabanl "referanssiz" bir kalite degerlendirme yontemi kullanarak gostermistir. Ayrica,
uzaktan algilama uygulamalarindaki incelemeler, entropi temelli Ol¢limlerin diisiik veri
cesitliligi  ile baglantili oldugunu ve entropi temelli esiklerin yapisal olarak zayif
gorintiileri tanimlamada etkili oldugunu ortaya koymustur. Bu tiir caligmalar, entropinin
yalnizca sayisal  bir gosterge degil, ayrica bilgi  yogunlugu ve  gorsel anlamin etkili
bir ifadesi oldugunu gosterir. Amerikan Tip Fizikgileri Dernegi (AAPM)
tarafindan yayimlanan kalite ~ kontrol =~ yoOnergelerinde, 0,01''n  altindaki  kenar
yogunlugu degerleri, yap1  detaylarimin  eksik  oldugunu belirten bir durum olarak
tanimlanmaktadir (Ezzell vd., 2003). Bu calismada elde edilen entropi ve kenar yogunlugu
histogramlari, birgok goriintliniin bu esiklerin altinda kaldigin1 gdstermektedir. Parlaklik ve
histogram egriligindeki asimetri, 151k dengesizliklerinin yaygin oldugunu belirtirken, kontrast
ve keskinlik histogramlari, diisiik kontrast ve bulanikligin cogu goriintiiyii etkiledigini
desteklemektedir. Tim bu  bulgular, veri setinde segmentasyon dogrulugunu
olumsuz yonde etkileyebilecek ¢ok sayida goriintii bulundugunu ve 6n isleme asamalarinin
yalnizca sezgilere degil, istatistiksel verilere de dayandirilmasi gerektigini vurgulamaktadir.
Tespit  edilen  goriintii  kalitesi 6l¢iimlerinin dagilimi,  diisiik  entropi,  zayif
kontrast, dengesiz aydinlatma, keskinlik eksikligi, yetersiz kenar bilgisi ve histogram asimetrisi
gibi ¢esitli gorsel bozulmalarin  veri setinde sikca mevcut oldugunu  gostermektedir. Bu
sonuclar dogrultusunda, veri setindeki istatistiksel olarak belirlenen gorsel
bozulmalar1 diizeltmek  amaciyla gesitli  6n  isleme yontemleri diizenli  bir  sekilde
secilmistir. Her yontem, bu yaygin gorsel sorunlar izerinde dogrudan olumlu etkiler
yaratacak sekilde tasarlanmistir. Boylece, dis radyografilerinde segmentasyon basarisini

artirmak i¢in saglam ve tutarli bir 6n isleme stratejisi olusturulmustur.

Ayni sekilde, keskinlik histogramindaki sola kayma, goriintiilerin 6nemli bir kisminin
bulanik olabilecegini onermektedir. Bu tiir bulanikliklar, kenar belirleme gibi gorsel analizlerin
dogru bir sekilde gerceklestirilmesine engel olabilir. Kenar yogunlugu degerlerinin ¢ogunlukla
0,01'in altinda olmasi, goriintiilerin yapisal olarak basit oldugunu ve zayif kenar bilgisi
tasidigini gostermektedir. Bu durum, 6zellikle segmentasyon gibi kenar odakli yontemlerde
modelin performansint dogrudan olumsuz yonde etkileyebilecek bir sorun olarak

degerlendirilebilir.

Son olarak, histogram egriligi degerlerinin asimetrik bir dagilim sergilemesi, veri

setinde parlaklik dengesizligi olan goriintilerin bulundugunu gdéstermektedir. Bu da
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gorintiilerin 151k dagiliminda homojenlikten yoksun oldugunu ortaya koymakta ve 6n isleme

asamasinda parlaklik dengeleme tekniklerinin 6nemini vurgulamaktadir.
6.3 On Isleme Yontemleri

Belirlenen 14 06n isleme teknigi dort ana gruba ayrilir: kontrast arttirma, giirtiltii
azaltma, girilti ekleme ve karma yontemler bulunmaktadir. Kontrast arttirma grubun-
da, diisiik kontrast1 ve belirsiz yapilarin netligini artirmay1 hedefleyen CS, CLAHE, HE ve GC
gibi yontemler ~ yer  alir. Glirliltii ~ azaltma teknikleri arasinda ise,  bulaniklik  ve
rastgele parazitlerin etkilerini azaltarak segmentasyon giivenilirligini artirmay1 hedefleyen GB,
MF ve De + GB bulunmaktadir. Giiriiltii ekleme kategorisinde, modelin genelleme yetenegini
gelistirmek icin kontrollii bozulmalar eklemek amaciyla Tuz ve Biber Giiriiltiisii (Salt and Pepper
Noise, SPN) ile Gauss Giiriiltiisii (Gaussian Noise, GN) gibi teknikler kullanilmaktadir. Son
olarak, ayn1 anda birden fazla kalite problemini ¢c6zmek i¢in karma yontemler olusturulmustur.
Ornegin, CLAHE ile HE birlesimi kontrasti daha etkin bir bi¢cimde artirirken,
CLAHE ile MF ve GC kombinasyonu, kontrast arttirma, noktasal giiriiltii giderme ve parlaklik
dengesini bir arada sunarak kapsamli bir ¢6ziim saglar. Uygulanmis olan tiim 6n isleme

yontemleri kategorize edilerek Tablo 6.2°de gdsterilmektedir.

Tablo 6.1 On islem ydéntemleri

Kontrast Arttirma Giiriiltii Azaltma Giiriiltii Ekleme Karma Yontemler

CS GB SPN CLAHE + HE

CLAHE MF GN CLAHE + GC

HE De CS+GB

GC CLAHE + MF + CS
CLAHE + MF + GC

Bu yap1 sayesinde her On isleme stratejisi, veri setindeki istatistiksel
olarak tanimlanmis bir ya da daha fazla gorsel bozulmay1 hedef alarak,
dis radyografilerindeki segmentasyon basarisini artirmak i¢in diizenli ve sistematik bir ¢cergeve
olusturur. Analizler sonucunda elde ettigimiz verilere ve degerlendirmelere dayanarak goriintii

kalitesini iyilestirmek, segmentasyon verimliligini artirmak ve radyografik detaylarin
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daha goriiniir olmasini saglamak i¢in belirlenmis ve her bir yontemin teknik agiklamasi

ve uygulama amaci detayli bir sekilde verilmistir.
6.3.1 Tuz biber giiriiltiisii

Tuz ve karabiber giiriiltiisii, tuz ve karabiberin siyah ve beyaz olmasi1 benzetmesinden
adini alan bir giirtiltl olusturma yontemidir. Goriintii lizerinde rastgele dagilmis siyah ve beyaz
pikselleri ifade eder. Bu tiir filtreler, yliksek yogunluklu giiriiltii durumlarinda 6zellikle etkili
olabilir. Ancak, ¢esitli giirtiltii yogunluklarinda performans gostermede genellikle zorlanirlar
ve baz1 6nemli kenarlar1 ve ayrintilart bulaniklastirabilirler (H. Ma & Nie, 2018). Bu ¢alismada
ise tuz-biber giiriiltiisii, Sekil 6.5’teki Ornekte gosterildigi gibi, segmentasyon modelinin
giiriiltiiye kars1 dayanikliligini test etmek amaciyla uygulanmistir. Gergek diinya klinik
verilerinde karsilagilabilecek sensor kaynakli bozulmalarin simiilasyonu hedeflenmistir.
Boylece, modelin diisiik kaliteli ve bozulmus goriintiiler karsisindaki performansi
degerlendirilmis, ayni1 zamanda giiriilti Onleyici 6n isleme tekniklerinin gerekliligi

sorgulanmustir.

Sekil 6.6 (a) Orijinal Goriintii, (b) Tuz ve Biber Giiriiltiisii Eklenmis Goriintii

6.3.2 Histogram esitleme

Histogram esitleme, goriintiideki renk ve yogunluk degerlerinin homojen bir
sekilde dagilmadigi durumlarda kontrasti iyilestirmek i¢in kullanilan geleneksel bir goriintii
iyilestirme yoOntemidir. Bu yontemin temel amaci, goriintii histogramindaki her parlaklik
seviyesinde yaklasik olarak esit sayida piksel bulunmasini saglamaktir. Béylece parlaklik
seviyeleri, tiim yogunluk arali§ina yayilir ve goriintiiniin genel kontrastin1 artirir. Sekil 6.6’da
da gosterilen bu yontem, 6zellikle diisiik dinamik araliga sahip olan, yani ¢ok karanlik veya ¢ok
aydinlik bolgeler iceren goriintiilerde detaylarin goriiniirliiglinii artirmak i¢in etkilidir (Robert

Krutsch & David Tenorio, 2011).
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(a) (b)

Sekil 6.7 (a) Orijinal Goriintii, (b) Histogram Esitleme Uygulanmis Goriintii

Medikal goriintiilerde, tanisal 6neme sahip yapisal ayrintilarin daha belirgin hale gelmesine
katki sagladigi icin siklikla tercih edilmektedir. Ancak histogram esitlemenin global bir
yaklagim olmasi, bazi durumlarda yerel detaylarin kaybina neden olabileceginden dikkatli bir

sekilde uygulanmasi gerekmektedir.
6.3.3 CLAHE

CLAHE, diistik kontrastl goriintiilerin kontrastini artirmak amaciyla gelistirilmis etkili
bir goriintii iyilestirme yontemidir. Klasik histogram esitleme yoOntemine dayansa da
CLAHE‘nin en 6nemli farki, asir1 kontrast artisin1 sinirlayarak daha dengeli bir 1yilestirme
saglamasidir. Medikal goriintii isleme alaninda kullanilan bu yontem, ilk olarak 1980°1i yillarda
lokal kontrast iyilestirmesi amaciyla tanimlanmis ve zamanla cesitli varyasyonlarla
gelistirilmigtir (Pizer vd., 1987). Sekil 6.7°de de gosterilen bu yontem, goriintiiyli kiiciik
bolgeler (karo) halinde ayirarak her bir bolgeye ayr1 histogram esitleme uygular. Ayrica, bolge
gecislerinde meydana gelebilecek keskin degisiklikleri yumusatmak icin enterpolasyon islemi
gerceklestirir. Bu agidan, Ozellikle diisiik aydinlatma kosullarina sahip veya aydinlatma

dagilimi homojen olmayan goriintiilerde oldukga basarili sonuglar elde etmektedir.

CLAHE algoritmasi, her bir pikselin parlaklik degerini ¢evresindeki piksellerin histogram
bilgisine gore normallestirir. Bu sekilde, histogramin belirlenen esik degerini agmasi engellenir
ve lokal bolgelerde asir1 parlaklik artisinin 6niine gecilmis olur. Medikal goriintiileme alaninda,
yapisal detaylarin korunmasi ve giiriiltiiye kars1 dayanikliligin artirilmasi agisindan siklikla

tercih edilen bir yontemdir (Mishra, 2021; Reza vd., 2004).
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(2) (b)

Sekil 6.8 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE Uygulanmis Goriintii

6.3.4 Kontrast germe

Kontrast germe, diisiik kontrast gosteren goriintiilerin gri seviye aralifini genisleterek
onemli yapilarin daha goriinlir olmasini saglayan temel bir 6n isleme teknigidir. Bu yontem,
ozellikle radyografik goriintiilerde sik rastlanan dar dinamik aralik problemine ¢6ziim tliretme
konusunda etkilidir. Sekil 6.8’de gosterilen bu yontem, goriintiideki en diisiik ve en yliksek
yogunluk degerlerini belirli esitliklere yeniden dlgeklendirerek aradaki gri seviyelerini daha
genis bir araliga yayar; boylece kenar ve doku gegisleri daha belirgin hale gelir (Gonzalez &
Woods, 2018).

(a) (b)

Sekil 6.9 (a) Orijinal Goriintii, (b) Kontrast Germe Uygulanmis Goriintii

Tibbi goriintiilerde kontrast germe uygulamasinin lezyon alanlarinin ¢evre dokudan
daha iyi ayrigmasini saglayarak segmentasyon performansini artirdigini ortaya koymustur.
Ancak, kontrast germe siirecinin histogram dagilimi olduk¢a dengesiz olan goriintiilerde asir1
doygunluk veya parlaklik degisikliklerine sebep olabilecegi, bu nedenle parametrik esiklerin

dikkatli bir sekilde belirlenmesi gerektigi de belirtilmektedir.
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6.3.5 Gauss bulanikhig

Gauss bulanikligi, goriintiideki keskin kenarlart yumusatmak ve yiiksek frekansl
giiriiltiiyli azaltmak icin kullanilan klasik bir filtreleme yontemidir. Bu yontemde her pikselin
parlaklik degeri, cevresindeki komsu piksellerin uzakliklarina dayali olarak hesaplanan
agirliklarla yeniden belirlenir. Agirliklar, Gauss dagilimina gore hesaplandigindan, merkeze
yakin pikseller daha fazla katki saglarken, uzaktaki piksellerin etkisi azalir. Bu yap1 sayesinde
goriintli daha yumusak ve homojen bir goriinim kazanir. Sekil 6.9°da 6rnek bir gorsel

listelenmektedir.

(2) (b)

Sekil 6.10 (a) Orijinal Goriintii, (b) Gauss Bulaniklig1 Uygulanmis Goriintii

Ozellikle medikal goriintiiler gibi detaylarin onemli oldugu alanlarda, asir1 keskinlikten
kaynaklanan bozulmalarin giderilmesi ve segmentasyon Oncesinde detay seviyesinin
dengelenmesi amaciyla siklikla tercih edilmektedir. Gauss bulanikli§i, tuz-biber veya rastgele
glrtiltii gibi istenmeyen parazitlerin etkisini azaltmak i¢in etkili bir 6n isleme teknigidir

(Szeliski, 2010; Gonzalez & Woods, 2018.).
6.3.6 Gauss giiriiltiisii

Gauss giiriiltii, goriintiideki her pikselin parlaklik degerine sifir ortalamali ve belirli
varyansa sahip normal dagilim kullanilarak rastgele bir varyasyon eklenmesiyle modellenen bir
istatistiksel giiriiltii tiiriidiir. Ozellikle diisiik kontrastli ve homojen bdlgelerde daha belirgin
hale gelir ve gorilintiideki detaylarin algilanmasini zorlagtirarak genel kaliteyi disiirebilir.
Genellikle sensor kaynakli bozulmalarin veya iletim sirasinda olusan parazitlerin simiilasyonu
amaciyla kullanilir (Gonzalez & Woods, 2018). Sekil 6.10°’da 6n isleme uygulanmis 6rnek

goriintii gosterilmektedir.
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Sekil 6.11 (a) Orijinal Goriintii, (b) Gauss Giiriiltiisiit Uygulanmis Gorlintii

6.3.7 Giiriiltii giderme + Gauss bulamikhg

Girilti giderme, dijital goriintiilerdeki rastlantisal bozulmalar1 azaltarak genel goriintii
kalitesini iyilestirmeyi amaglayan temel bir 6n isleme teknigidir. Bu siirecte, 6zellikle Gauss
glrtiltiisii gibi istatistiksel temelli parazitler ile impulsif giiriiltiilerin etkisini en aza indirmek
icin cesitli algoritmalar kullanilmaktadir. Gauss tabanli giiriiltii giderme yontemleri, diisiik
frekans bilesenlerini koruyarak goriintiiniin daha net ve homojen goriinmesini saglamaktadir
(Buades vd., 2005). Sekil 6.11°de de goriilen, giiriiltii giderme isleminden sonra uygulanan
Gauss bulaniklagtirma ise, goriintiide kalan yiiksek frekansli piiriizleri yumusatarak ince

detaylardaki keskinligi azaltir ve genel yapiy1 daha diizgiin hale getirir.

(a) (b)

Sekil 6.12 (a) Orijinal Goriintii, (b) Giiriiltii Giderme + Gauss Bulaniklig1 Uygulanmig
Gorlinti
Bu iki teknigin birlikte kullanimi, segmentasyon gibi hassas gorevler Oncesinde
goriintiinlin daha dengeli ve tutarli bir forma ulasmasina olanak tanir. Boylece, giirtiltii temizligi
goriintlideki istenmeyen bilgi kirintilarini ortadan kaldirirken, Gauss bulaniklagtirma da kalan
diizensizlikleri diizlestirerek goriintiiniin daha estetik ve analiz edilebilir bir yapiya kavusmasini

saglasa da goriintii kalitesindeki netlik oldukga diistiigii gézlemlenebilmektedir.
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6.3.8 CLAHE + HE

CLAHE isleminden sonra kullanilan HE yoOntemi, histogrami genisleterek genel
kontrast1 iyilestirebilmektedir. Bu yontem, goriintiiniin tamamindaki piksel yogunluk
dagilimin1 yumusatir, goriintiiniin dinamik arali§ini artirir ve esit bir parlaklik dagilimi saglar.
Bu setin amaci, goriintiideki yerel ve genel ¢esitliligi artirarak segmentasyon i¢in en iyi goriintii
kalitesini elde etmektir. CLAHE, goriintiideki kiiglik ayrintilar ve ince yapilarin kontrastini
iyilestirirken, histogram yumusatma genel kontrasti1 artirir ve daha genis bir parlaklik araligi
saglar. Bu iki teknik birlikte kulanilmas1 Sekil 6.12°de gosterilmistir ve kullanildiginda, dis
rontgenlerinde kiiclik ve bilyiik Olcekli ayrintilar daha net bir sekilde ortaya ¢ikar. Bu,
segmentasyon modelinin daha dogru sonuglar iiretmesini saglar, ¢iinkii model 6zellikleri daha

iyi ve daha genis bir sekilde izole edebilir.

(a) (b)

Sekil 6.13 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE + HE Uygulanmis Goriintii
6.3.9 CLAHE + GC

CLAHE teknigi, diisiik kontrasth tibbi gorsellerde ayrintilarin daha belirgin olmasina
yardimci olurken bazen goriintlinlin parlaklik dengesini olumsuz etkileyerek asir1 kontrast
artisina yol acabiliyor. Bu durum, 6zellikle koyu ve agik alanlar arasindaki ton farkliliklarinin
belirginlesmesiyle birlikte bazi yapisal ayrintilarin kaybolmasina yahut gz yoran bolgelerin
ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Bu tiir problemleri engellemek i¢in, genellikle CLAHE
uygulamasindan sonra GC islemi tercih edilmektedir. GC insan goziiniin parlaklik algisi
iizerinden hareketle goriintiideki parlaklik dagilimini yonetir. Parlaklik seviyeleri logaritmik bir
bi¢imde ayarlanarak orta tonlarin 6n plana ¢ikmasi saglanmakta, bu sayede hem karanlik hem
de aydinlik alanlardaki detaylarin daha belirgin hale gelmesi saglanmaktadir. Bu yontem,
ozellikle smirlt kontrast aralifina sahip ve 1s1k dagilimi1 dengesiz olan dis radyografilerinin
detay algisim gelistirmek agisindan oldukga etkilidir. Cesitli arastirmalarda da ifade edildigi
iizere, CLAHE ile gerceklestirilen c¢ift yonlii GC, gorintilerin yapisal detaylarini
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giiclendirirken parlaklik seviyesini dengeleyerek segmentasyon dogrulugunu 6nemli olcilide
artirmaktadir (Chang vd., 2018). Bu nedenle, Sekil 6.13’te de gosterilen CLAHE ve GC
birlesimi, yalnizca kontrasti artirmakla kalmaz, ayni zamanda goriintliiniin genel parlaklik
profilini de diizenleyerek daha dengeli, detay agisindan zengin ve kullanigli goriintiiler elde
edilmesine firsat tanir. Bu tlir 6n isleme adimlari, derin 6grenme tabanli segmentasyon

modellerinin basarisini artirmada oldukga kritik bir 6neme sahiptir.

(a) (b)

Sekil 6.14 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE + GC Uygulanmis Goriintii

6.3.10 CLAHE + MF

CLAHE, diistiik kontrastta olan tibbi goriintiilerde detaylar1 daha belirgin hale getirmek
icin yaygin olarak tercih edilen bir kontrast artirma teknigidir. Fakat bu islem, mevcut
giirliltiiniin daha belirgin hale gelmesine ya da yeni parazitlerin ortaya ¢ikmasina yol agabilir.
Bu durumu engellemek icin CLAHE uygulamasindan sonra medyan filtre kullanmak, goriintii
kalitesini artirmak i¢in oldukga etkili bir yontemdir. MF, genellikle 'tuz ve karabiber' olarak
bilinen impulsif giiriiltiileri gidermede basarili olurken, goriintiideki yapisal ayrintilar1 da

koruma imkan1 sunar. Ornek Sekil 6.14’te gosterilmektedir.

Sekil 6.15 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE + MF Uygulanmis Goriintii
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MF, dogrusal olmayan bir filtreleme teknigi olup, her bir pikselin g¢evresindeki
komsularinin yogunluklarina bakarak merkez degerini yeniden hesaplar. Bu siire¢, keskin
gegcisleri bozmadan giiriiltiiyili bastirarak goriintiiniin hem temiz hem de detay agisindan zengin
kalmasina olanak tanir. CLAHE ve MF'nin bir arada kullanimi, kontrastin artirilmasi ve
giiriltiiniin azaltilmas1 gibi iki islemi ayn1 anda gerceklestirerek, 6zellikle segmentasyon gibi
sonraki agsamalarda modelin performansini olumlu yonde etkileyen dengeli bir 6n isleme
yontemi saglar. Bu kombinasyonun tibbi goriintiilerde etkili bir sekilde kullanildig1 birgok
calismada da yer almaktadir (Yakut vd., 2022).

6.3.11 CLAHE + GB

CLAHE, goriintiideki yerel kontrasti artirarak 6zellikle az yogunluk farklarina sahip
yapilart belirginlestirir. Bu islem, dis radyografilerinde dis yapilarinin siirlarinin ve ig
detaylarimin 6n plana ¢ikmasina yardimer olur. Ancak CLAHE’nin uygulanmasi, yapay
kontrast artisiyla mevcut giiriiltiiniin daha belirgin hale gelmesine veya yeni parazitlerin ortaya
¢ikmasina yol agabilir. Sekil 6.15’te de gosterilen bu durumda, kontrast iyilestirme islemine

takiben bir bulaniklagtirma teknigi kullanarak giiriiltiiyli azaltmak faydali olabilir.

(2) (b)

Sekil 6.16 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE + GB Uygulanmis Goriintii

GB, yiiksek frekansl unsurlari (6rnegin aniden degisen parlakliklar ve ince parazitler)
yumusatip goriintiiniin genel kalitesini arttirir. Bu yontem, her bir pikselin c¢evresindeki
piksellerle uygun agirliklar alarak piiriizsiiz ve keskin olmayan gecislerle iyi bir goriintii elde
edilmesini saglar. CLAHE ve GB kombinasyonu, detaylar1 6n plana ¢ikarirken parazitleri de
bastirarak daha istikrarli ve islenebilir goriintiilerin ortaya ¢ikmasinmi saglar. Bu sekilde,
segmentasyon modelleri i¢in hem kontrast hem de giiriiltii agisindan optimize edilmis giris
verileri sunmus olur. Dental radyografiler gibi diisiik kontrast ve yliksek parazit igcerebilen

gorintii tiirlerinde, bu kombinasyonun basarili sonuglar ortaya koydugu gézlemlenir.
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6.3.12 CS+GB

CS, goriintiideki piksel yogunluklarini belirli bir aralikta Olgeklendirerek genel
kontrastin artirilmasina yonelik bir lineer doniisiim teknigidir. Bu islem, o6zellikle dar bir
aralikta yogunlasan gri seviye dagilimina sahip olan dental radyografi gibi tibbi goriintiilerde,
yapisal detaylarin daha belirgin hale gelmesine yardimci olur. Kontrastin artirilmasi,
goriintlinlin daha iyi yorumlanmasini saglasa da bazen diisiik seviyeli rastgele giiriiltiileri de
daha goriiniir hale getirebilir. On isleme uygulanmis Ornek goriintii Sekil 6.16’da

gosterilmektedir.

(2) (b)

Sekil 6.17 (a) Orijinal Goriintii, (b) CS + GB Uygulanmis Goriintii

Bu sebeple, CS sonrasinda GB uygulanmasi, yiiksek frekansli giiriiltiilerin
azaltilmasinda oldukga yararlidir. GB yontemi, her pikselin degerini komsu piksellerle birlikte
agirlikli bir sekilde hesaplayarak ani parlaklik degisimlerini yumusatir ve goriintiideki
giiriiltiilyli daha homojen bir hale getirir. Boylelikle hem detaylarin 6ne ¢iktigi hem de
giiriiltiilerin azaltildig: etkili bir 6n isleme siireci elde edilir. CS ve GB tekniklerinin bir arada
kullanilmasi, dental radyografilerde hem kontrast hem de giiriiltii iyilestirmesi yaparak

segmentasyon algoritmalari i¢in daha istikrarli ve giivenilir veri saglar.
6.3.13 CLAHE + MF + GC

Bu iiclii kombinasyon, hem kontrastin iyilestirilmesi hem de giiriiltii ile parlakligin
dengesini ayni anda hedefleyen kapsamli bir 6n isleme yontemi sunar. CLAHE, lokal kontrasti
ylikselterek, dental radyografilerde diisiik yogunluk farkliliklarina sahip anatomik yapilarin
daha belirgin hale gelmesini saglar. Ancak, kontrast artirimi, 6zellikle diisiik 1s1kta kalan
bolgelerde mevcut giiriiltiiniin daha belirgin olmasina neden olabilir. Bu durumdan dolayi,

CLAHE uygulandiktan sonra impulsif giiriiltiiyii etkili bir sekilde azaltan dogrusal olmayan bir
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medyan filtresi kullanilmaktadir. MF, kose bilgilerini koruyarak yapisal detaylarin bozulmasini

Onler ve goriintiideki giiriiltii seviyesini segmentasyon oncesinde diigiirtir.

Sekil 6.17°de gosterilen bu islem zincirinin final asamasi olan GC, goriintiiniin genel parlaklik
dagilimimi dengeleyerek hem karanlik hem de aydinlik alanlardaki detaylarin daha uyumlu
gbziikmesini saglar. Ozellikle dental gériintiilerde karsilasan diisiik dinamik aralikli alanlarda
gamma diizeltme, detay algisim1 artirarak gorsel kalitenin iyilestirilmesine katkida
bulunmaktadir. Ug yontemin ardisik olarak uygulanmasi sonucunda hem kontrast hem de
parlaklik agisindan dengelenmis ve giiriiltii agisindan sadelestirilmis yiiksek kaliteli veri elde

edilerek segmentasyon basarisi artirilabilir.

(a) (b)

Sekil 6.18 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE + MF + GC Uygulanmis Goriintii

6.3.14 CLAHE + MF + CS

Bu kombinasyon, dis radyografilerinde kontrast eksiklikleri ve giiriiltii sorunlarimni ayni
anda ele almaya yonelik bir 6n isleme dizisidir. CLAHE, yerel kontrasti artirarak diisiik
kontrastli alanlardaki detaylar1 vurgular. Bu islem sirasinda goriintiideki ince yapilar
netlesirken, olas1 impulsif giiriiltiilerin bastirilmasi i¢in medyan filtre kullanilir. MF, tuz ve
karabiber tiirtindeki parazitleri etkili bir sekilde ortadan kaldirirken, goriintiiniin keskinligini ve

yapisal biitiinliigiinti korumaktadir.

Son adim olarak uygulanan CS islemi, goriintiideki yogunluk dagilimini genisleterek genel
kontrast1 artirir. Bu agama, CLAHE ile elde edilen yerel diizeydeki kontrast iyilestirmesini tim
gdriintii igin tamamlarken daha canli ve detayli bir goriintii sunar. Uglii kombinasyonun birlikte
kullanilmasi, dis radyografilerinde hem yerel hem de genel kontrastin artirilmasiyla giiriiltii
miktarini azaltarak, gorsel analiz ve otomatik segmentasyon siireclerinde daha kararli sonuglar

elde edilmesine yardimci olmaktadir. Ornek gorsel Sekil 6.18°de goriilmektedir.
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Sekil 6.19 (a) Orijinal Goriintii, (b) CLAHE + MF + CS Uygulanmig Goriintii

6.4  Gorintii Kalitesi Degerlendirme Metrikleri

Goriintiilere uygulanan 6n isleme yontemlerinin sonug¢ kalitesini nesnel bir bigimde
degerlendirmek i¢in bu bdliimde agiklanan Olgiitler kullanilmaktadir. Bu 6l¢iitler, goriintiilerin
yapisal, istatistiksel ve algisal 6zelliklerini inceleyerek yapilan islemlerin goriintii {izerindeki
etkilerini sayisal bir sekilde gosterir. Ozellikle tibbi goriintiilerde, detaylarin korunmasi ve
giiriiltiiniin azaltilmas1 gibi unsurlar, 6n isleme tekniklerinin basarisini belirlemede 6nemli bir

rol oynamaktadir.
6.4.1 Ortalama mutlak hata

Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE), model tarafindan tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak ortalama farki 6lgen bir degerlendirme kriteridir.
Bu istatistik, tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden ne kadar saptigini gosterir. Ozellikle
regresyon analizinde kullanilir. Denklem 6.7°de gosterilen MAE, tahmin hatalarinin degerlerini
zaten tahmin ettiginden, yorumlanmasi ¢ok kolaydir ve biiyiik hatalara kars1 daha az duyarlidir

(Chai & Draxler, 2014).
1 o
MAE = Wzli\i12§y=1|yij _yijl (6.7)

Burada M ve N goriintiideki piksel boyutunu, Yij gercek goriintiideki 1, j pikselini, j‘ll.j ise
tahmin edilen goriintiideki 1, j pikselini temsil etmektedir.
6.4.2 Ortalama hatalar karesi

Ortalama hatalar karesi (Mean Squared Error, MSE), bir model tarafindan tahmin edilen

degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama karesel farki Olcen bir degerlendirme
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metrigidir. MSE, her hata degerini kareler ve bu hatalarin ortalamasini alir, boylece daha biiyiik
hatalara daha fazla agirlik verir. Bu 6zellik, Denklem 6.8’de belirtilen MSE'yi regresyon

problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir metrik haline getirir.
1 Y
MSE = MN ?i1 Z?Ll(yij - yij) (6.8)

MSE degeri kiigiildiik¢e tahmin edilen goriintii ile gergek goriintii arasindaki fark

azalir ve dolayisiyla modelin basarimi artmaktadir.
6.4.3 Yapisal benzerlik indeksi

Yapisal benzerlik indeksi (Structural Similarity Index, SSIM), iki goriintii arasindaki
benzerligi 6l¢en bir degerlendirme metrigidir. Geleneksel hata dlglimlerinden (MSE gibi) farkli
olarak, SSIM goriintii kalitesini degerlendirir ve insan gérme algisina yakindir. Denklem 6.9°da
gosterilen SSIM {i¢ ana alanda ¢alisir: parlaklik, kontrast ve doku. Bu parametrelere dayali

karsilastirmalar, iki goriintii arasindaki yapisal benzerligi ortaya cikarir.

(2uxty+C1)(20xy+C3)
(1% +u3+C1)(0% +05+C)

SSIM(x,y) =

(6.9)

Bu formiilde p, ve u, sirasiyla x ve y goriintiilerinin ortalama parlaklik degerini, o, ve g,
gortntiilerin kontrastini temsil eden standart sapma degerini, oy, iki goriintii arasindaki kovaryansi, C;
ve C, kararliligi saglamak amaciyla eklenen kiigiik sabitleri gostermektedir SSIM {i¢ bileseni
(parlaklik, kontrast ve yap1) birlestirerek, insan gérme algisina yakin bir benzerlik 6l¢iisii saglar
(Bakurov vd., 2022). SSIM degeri 1’e yaklastikca iki goriintii arasindaki yapisal benzerlik artar,

dolayisiyla tahmin edilen goriintii gergek goriintiiye daha yakin hale gelir.
6.4.4 Tepe sinyal-giiriiltii oram

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oram1 (Peak Signal Noise Ratio, PSNR), iki goriintii arasindaki
kalite farkin1 degerlendiren bir Olciidiir ve esas olarak sikistirilmig goriintiilerin kalitesini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Denklem 6.10°da verilen PSNR formiilii, logaritmik 6lg¢ekte
sinyal giicli ile goriintii giirtiltiisii arasindaki oranin bir Olciisiidiir. Daha yiiksek bir PSNR
degeri, goriintiiniin orijinal goriintiiye daha yakin oldugunu gosterir. PSNR degeri genellikle
desibel (dB) cinsinden ifade edilir ve deger ne kadar yiiksekse, goriintii o kadar 1yidir (Horé &
Ziou, 2010).
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2552
PSNR(f, g) = 10 .log (MSE(f‘g)) (6.10)

255, goriintiideki maksimum piksel degerini, MSE(f,g) ise iki gOriintii arasindaki
ortalama kare hatay1 temsil etmektedir. Bu deger, iki goriintiiniin son derece benzer oldugunu
gosterir. Genel olarak, 30 dB'nin tlizerindeki PSNR degerleri 1yi kaliteyi gosterir ve bu olgiit
ozellikle giiriiltii azaltma gibi bozulma tiirlerini degerlendirmek i¢in uygundur (Horé¢ & Ziou,

2010).
6.5 Performans Analizi

On isleme tekniklerinin dis rontgenleri iizerindeki etkileri hem degerlendirme dlgekleri
hem de gorsel inceleme ile ayrintili bir bigimde incelenmistir. Bu incelemelerin bulgulari, her
bir yontem icin MAE, MSE, PSNR ve SSIM degerlerinin karsilastirmasini kapsamaktadir.
Sekil 6.19°da, dis rontgen goriintiilerine uygulanan gesitli 6n isleme yontemlerinin 6rnek
sonuglarini timii yansitilmaktadir. Baz1 yontemler, dislerin kenarlarini ve anatomik detaylarini
belirginlestirerek kontrastt 6nemli Olgiide artirirken, fazla kontrast artisi bazi bolgelerde
artefaktlarin olusmasina ve dogal doku yapisinin bozulmasina yol agmistir. Ornegin, CS islemi
yapisal Ozellikleri 6n plana ¢ikarmada etkili olurken, GB ise daha dengeli ve piiriizsiiz bir
gorlinlim saglayarak giiriiltiinlin azaltilmasina yardimci olmustur. Nicel Olgiitler ile gorsel
bulgularin birlikte degerlendirilmesi, yontemlerin giiglii ve zayif yonlerini daha agik bigimde

ortaya koymustur.
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Sekil 6.20 On Isleme Yontemleri Uygulanmis Gériintiiler (a) Orijinal Gériintii, (b) CS , (c)
CLAHE, (¢) SPN, (d) GN, (e) HE, (f) GB, (2) De + GB, (h) CLAHE + HE , (i) CLAHE + GC
. (k) CLAHE + MF, (I) CLAHE + GB, (m) CS + GB, (n) CLAHE + MF + GC, (0) CLAHE +

MF + CS

Gorsellerini analiz ettigimiz her bir 6n isleme teknigi i¢in hesaplanan MAE, MSE, SSIM
ve PSNR degerleri, Tablo 6.20’te sunulmaktadir. Bu metriklerden elde edilen sayisal veriler,
yapilan nitel gozlemleri desteklemekle birlikte, her bir yontemin goriintli kalitesi iizerindeki
etkisini nesnel olarak degerlendirmemize olanak tamimaktadir. Ozellikle MAE ve MSE gibi
hata tabanli metrikler, islenen goriintiilerdeki piksel diizeyindeki farklar1 ortaya koyarken;
SSIM ve PSNR metrikleri ise yapisal benzerlik ve sinyal-giiriiltii oran1 ilizerinden kaliteyi
olgmektedir. Boylece, farkli 6n isleme tekniklerinin hem hata oran1 hem de yapisal biitlinliik
acisindan nasil bir performans sergiledigi ¢ok boyutlu olarak analiz edilebilmistir. Bu

degerlendirmeler, yontemlerin yalnizca gorsel anlamda degil, istatistiksel dogruluk agisindan
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da karsilastirilmasina imkan tanimaktadir. Elde edilen bu degerler, sonraki boliimde ayrintili
olarak tartisilmis ve her bir 6n isleme yonteminin segmentasyon basarisina olan etkisi kapsamli

bi¢cimde analiz edilmistir.

Tablo 6.2 On isleme yontemlerinin degerlendirilmesinin sayisal sonuglari

MAE MSE PSNR SSIM

CS 0,0395 0,0031 28,9664 0,9739
CLAHE 0,3913 0,2236 6,5914 -0,1035

SPN 0,0250 0,0155 18,0951 0,2692

GN 0,0765 0,0093 20,2989 0,1950

HE 0,4232 0,2544 5,9652 -0,0652

GB 0,0056 0,0001 40,828 0,9736

De + GB 0,3905 0,2240 6,6469 0,2030
CLAHE + HE 0,4162 0,2474 6,0891 -0,118
CLAHE + GC 0,3944 0,2371 6,4618 -0,0478
CLAHE + MF 0,3908 0,2231 6,6021 -0,0571
CLAHE + GB 0,3895 0,2207 6,6492 -0,0423
CS+GB 0,0401 0,0031 28,1604 0,9553
CLAHE + MF + GC 0,3938 0,2368 6,4685 -0,0165
CLAHE + MF + CS 0,6468 0,2573 6,0000 -0,0707

Tablo 6.3’teki bu metriklerin genel performans karsilastirmalari, Sekil 6.20-6.23’teki
cubuk grafikle detayli bir sekilde sunulmaktadir. Grafiklerde de diger analizler gibi, MAE,
MSE ve PSNR metriklerinde en etkili sonuglarin GB ile alindigi, SSIM metriginde ise en
yiksek degerin CS'ye ait oldugu goriilmektedir. Bu durum, gorsel ve sayisal analizlerin
birlesiminin, dis radyografisi segmentasyon siire¢lerinde 6n isleme yontemlerinin potansiyel

katkisini kapsamli bir bigimde ortaya koydugunu gdstermektedir.
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Sekil 6.21 MAE'ye Dayali On Isleme Yontemlerinin Karsilastiriimasi
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Sekil 6.22 MSE’ye Dayali Yontemlerin Karsilastirilmasi

MAE ve MSE agisindan incelendiginde, GB teknigi en diisiik hata rakamlarina ulagarak
bu kriterler i¢in en etkili yontem olarak one ¢ikmaktadir. Diisiik MAE ve MSE degerleri, islenen
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gorilintiiniin orijinal goriintiiye olan piksel seviyesindeki yakinliginin ve hata miktarinin en aza
indirilmis oldugunu gostermektedir. GB’nin bu basariy1 yakalamasinin ana nedeni, yontemin
dogal olarak giirliltii azaltma ve piirlizsiizlestirme ozelliklerine sahip olmasidir. Giiriilti,
ozellikle dis radyografileri gibi diislik kontrastli ve ince detaylarin 6nemli oldugu goriintiilerde
segmentasyon basarisin1 olumsuz etkileyecek en biiylik faktorlerden biridir. GB, yiiksek
frekansh bilesenleri diisiirerek goriintiide ani piksel degisimlerini yumusatmakta ve bu sayede
hem MAE hem de MSE degerlerinde bir azalma yaratmaktadir. Bu durum, orijinal goriintii ile
islenmis goriintii arasindaki piksel farkliliklarinin minimuma indirilmis oldugunu ve sonug
olarak elde edilen goriintiiniin istatistiksel olarak orijinal goriintiiye daha yakin oldugunu
gostermektedir. Ayrica, GB’nin bu etkisi yalnizca hata bazli 6lgiimlerle sinirli kalmayip,
sonraki segmentasyon siireclerinde modelin giirtiltiiye karst daha dayanikli bir sekilde
ogrenmesine yardimci olma potansiyeli tasimaktadir. Gaussian tabanli filtrelerin tibbi
goriintlileme calismalarinda giiriiltii azaltma amaciyla siklikla tercih edildigi ve hata temelli

metriklerde olumlu sonug verdigi literatiirde belirtilmektedir (Gonzalez & Woods, 2018).

GBF

CS|

CS + GBf

GNF
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CLAHE + GB|
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CLAHE |

CLAHE + MF + GC|
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Sekil 6.23 PSNR’ye Dayal1 Yontemlerin Karsilastirilmasi
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Sekil 6.24 SSIM’ye Dayal1 Yontemlerin Karsilastirilmasi

PSNR sonuglar1 incelendiginde, en yiiksek degerin GB yontemi ile elde edildigi
goriilmektedir. PSNR metrigi, islenmis goriintiilerdeki bozulmalar1 degerlendiren bir Sl¢iit
olup, deger yiikseldikge goriintiiniin orijinal haline daha yakin oldugunu gostermektedir. Bu
baglamda, GB’nin yliksek PSNR degeri liretmesi, giiriiltiiyii etkili bir sekilde azaltarak sinyal-
giiriiltii oranim 1iyilestirdigini ve goriintii kalitesini korudugunu ortaya koymaktadir. Ayrica,
hata temelli metriklerde (MAE, MSE) de benzer bigimde en diisiik degerlerin GB tarafindan
saglanmasi, bu yontemin giiriiltii bastirma konusunda genel olarak gii¢lii bir performans

sergiledigini teyit etmektedir.

Ote yandan, SSIM agisindan farkli bir egilim dikkat cekmektedir. En yiiksek SSIM
degeri, CS yontemi ile elde edilmistir. SSIM, yalnizca piksel tabanli farklar1 degil, ayni
zamanda kontrast, parlaklik ve yapisal biitlinligii de dikkate alarak insan gorsel sistemine daha
yakin bir degerlendirme sunmaktadir. CS’nin yiiksek SSIM sonucu elde etmesi, bu yontemin
kontrast1 artirarak goriintiideki yapisal bilgiyi netlestirdigini, gorsel algilanabilirligi

iyilestirdigini ve ayrintilarin korunmasina katki sagladigini gostermektedir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda, GB hata ve bozulma temelli metriklerde (MAE,
MSE, PSNR) 6ne ¢ikarken, CS, SSIM degerinde daha basarili olmustur. Bu sonug, farkli 6n
isleme tekniklerinin farkli metriklerde avantajlar sundugunu ve yontem se¢iminde metrik bazli

bir yaklasim benimsenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Elde edilen veriler, dis radyografisi segmentasyon ¢aligmalarinda 6n isleme asamasinin
basarisi iizerinde dogrudan etkili oldugunu gostermektedir. Ozellikle GB ve CS tekniklerinin,
modelin 6grenme siirecine zarar verebilecek giiriiltii ve kontrast dengesizliklerini azaltmada
etkili oldugu, ayn1 zamanda dis yapisina ait kritik detaylarin korunmasinda 6nemli bir rol
istlendigi goriilmiistiir. Bu baglamda, GB ve CS yontemlerinin segmentasyon hatalarini

azaltmada ve yapisal bilgiyi muhafaza etmede umut verici adaylar oldugu sonucuna varilabilir.

Literatlirde siklikla tercih edilen CLAHE yoOntemi, yerel kontrasti artirma kabiliyeti
sayesinde genis bir uygulama alanina sahiptir. Ancak yalnizca literatiirdeki genel egilimlere
dayanarak yontem se¢cmek, her veri seti i¢in en iyi sonuglarin elde edilmesini garanti
etmemektedir. Bu tez kapsaminda elde edilen bulgular, veri setinin 6zel karakteristiklerinin
dikkate alinmasimin kritik onem tasidigini acikg¢a gdstermektedir. Nitekim, bu c¢aligmada
kullanilan dental radyografi verileri lizerinde GB ve CS yontemleri, CLAHE ye kiyasla daha
yiiksek performans sergilemistir. Dolayisiyla, 6n isleme yontemlerinin etkinligi; kullanilan veri
setinin yapisi, goriintiilerdeki giiriiltii miktari, kontrast seviyesi ve uygulama baglamina gore
farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle, segmentasyon basarisini artirmak amaciyla tek tip bir
on isleme stratejisi benimsemek yerine, veri setine 6zgii degerlendirmeler yapilmasi gerektigi
anlasilmaktadir. Ayrica, bu bulgular klinik uygulamalar ve otomatik teshis sistemleri agisindan
da biiyiik 6nem tasimaktadir; zira secilen 6n isleme yonteminin basarisi, dogrudan modelin
klinik giivenilirlik ve dogrulugunu etkilemektedir. Sonug¢ olarak, bu tez, on isleme
yontemlerinin se¢iminde literatiirde yaygin olarak kullanilan tekniklere ek olarak veri setine
Ozgii ayrintili analizlerin yapilmasimin gereklili§ini vurgulamaktadir. Boyle bir yaklagim,
yalnizca segmentasyon dogrulugunu artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda klinik karar destek

sistemlerinin daha giivenilir ve etkili bigimde kullanilmasina da katki saglamaktadir.
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7. SEGMENTASYON ANALIZI

Segmentasyon asamasinda, modelin olusturdugu tahminlerin giivenilirligini ve
dogrulugunu belirlemek icin sayisal incelemeler yapilmistir. Bu boliimde, kullanilan 6l¢iim
kriterleri detaylandirilmakta ve elde edilen bulgular performans degerlendirmesi ile bir arada

sunulmaktadir.
7.1  Degerlendirme Metrikleri

Segmentasyon sonuglarinin kalitesini degerlendirmek amaciyla kaynaklarda sikca
bagvurulan farkli dlciitlerden faydalanilmistir. Dice katsayisi, IoU ve piksel dogrulugu gibi
Ol¢iimleri, modelin genel performansini ve bolgesel hassasiyetini gostermek igin tercih

edilmisgtir.
7.1.1 Dice katsayisi

Dice katsayisi, goriintii segmentasyonu konusunda en sik bagvurulan 6lgiitlerden biridir
ve Ozellikle tibbi goriintli analizinde oldukga kritik bir rol oynamaktadir. Bu 06lgiit, tahmin
edilen maske (P) ile gercekteki maske (G) arasindaki oOrtiisme oranini degerlendirmektedir.
Yani, iki grubun ne kadar benzer oldugunu belirleyen bir karsilastirma katsayisidir. Dice degeri
0 ile 1 arasinda bir aralikta yer alir; 1 degeri, tahmin edilen maskenin ger¢ek maske ile tam
uyumlu oldugunu temsil ederken, 0 degeri ise hicbir ortlisme olmadigini gosterir. Denklem

7.11°de formalize edilmistir.

21PN G| (7.11)

Dice = ———
|P| + |G

Burada |P| tahmin edilen maske piksellerinin toplamini, |G| ise gercek maske
piksellerinin toplamini ifade etmektedir. |P N G| ise bu iki grup arasindaki ortak piksel sayisini
gostermektedir. Dice katsayisi, Ozellikle dengesiz veri setleri ile kiiglik yapilar1 igeren
goriintiilerin ~ (0rnegin, dis radyografilerindeki kok kanallari, ufak lezyonlar vb.)
degerlendirilmesinde 6nemli bir dlgiittiir. Ciinkii genel dogruluk 6l¢iimleri kiiciik alanlar1 gz
ardi edebilecekken, Dice Katsayis1 bu bolgelerin varligint ve dogrulugunu dogrudan

degerlendirmektedir.
7.1.2 Kesisim bolii birlesim

Kesisim Boli Birlesim (Intersection over Union, IoU), Jaccard orami olarak

da adlandirilan bir 6l¢iidiir; bu 06l¢ii, tahmin edilen maske ile ger¢cek maske arasinda
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bulunan kesisim alaninin, bu iki maskenin birlesim

alanina olan orani olarak tanimlanir. Matematiksel olarak, Denklem 7.12°de ifade
edilmektedir:
Y= IPua] '

Burada P modeliyle ongoriilen piksel grubu, G ise ger¢ek piksel grubunu ifade
etmektedir. Dice katsayisina benzer bir sekilde segmentasyon basarisini degerlendiren bir
metrik olan IoU, daha kat1 bir inceleme saglar. Bunun en 6nemli nedeni, yalnizca ortiisen
alanlar1 degil, tahmin edilen ve ger¢cek maskelerin kapsadigi toplam alani da dikkate
almasidir.(Milletari vd., 2016) Bu yoniiyle IoU, yanlis pozitif (False Positive, FP) ve yanls
negatif (False Negative, FN) bolgelerine karst daha duyarlidir ve 6zellikle segmentasyon

sinirlarinin dogrulugunu degerlendirmekte dnemli bir kriterdir.

Tibbi goriintiileme alaninda IoU’nun tercih edilmesinin diger bir sebebi, diisiik ortiisme
durumlar oldugunda bile modelin ne kadar fazla "yanlis kapsama" gerceklestirdigini net bir
sekilde gostermesidir. Ornegin, Dice yiiksek olabilir ancak IoU degeri diisiikse bu, modelin
tahmin ettigi alanin gergek yapiyr gereginden fazla kapsadigi ya da eksik biraktigi anlamina
gelebilir. Boylelikle, IoU, Dice’a gore daha detayli bir hata analizi yapma imkani sunar ve
segmentasyon modellerinin hassasiyetini degerlendirirken tamamlayict bir metrik islevi

gormektedir.
7.1.3 Piksel dogrulugu

Piksel dogrulugu (Pixel accuracy, PA), tahmin edilen maske ile ger¢ek maske arasinda
ortlisen piksel sayisinin toplam piksel sayisina oranimi belirten 6nemli bir performans
Olgiistidiir. Yani, tiim piksel alaninda dogru bir sekilde siniflandirilan piksellerin yiizdesini
hesaplamaktadir. Bu durum, Denklem 7.13’°te matematiksel olarak ifade edilmektedir. (Long
vd., 2015).

oy IPNGI+ P NG (7.13)
B 1U|

Burada P, modelin 6ngordiigii maske alanini; G, gercegi ifade eden maske alanini; P,
tahmin edilen maske alaninin tamamlayicisim (arka plan); G, gercek maske alaninin

tamamlayicisini; U ise toplam piksel sayisini ifade etmektedir.
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Piksel Dogrulugu, hesaplamasi oldukca kolay ve anlasilir bir 6l¢iit oldugundan,
segmentasyon problemlerinde siklikla tercih edilmektedir. Ancak bu dlgiit, 6zellikle sinif
dengesizligi barindiran veri setlerinde yamltict sonuglar verebilmektedir. Ornegin, tibbi
gorintiilemede ilgi alan1 genellikle goriintiiniin kii¢iik bir boliimii ile sinirli kalirken arka plan
oldukca genistir. Bu tiir bir durumda model yalnizca arka plani dogru tahmin ettiginde, yiiksek
bir PA degeri elde edilebilir. Bu sebeple, PA tek basina segmentasyonun basarisini
degerlendirmek icin yeterli degildir; Dice katsayisi ve IoU gibi ortlismeye dayali metriklerle

birlikte kullanildiginda daha anlamli bulgular ortaya koymaktadir.
7.2 Performans Analizi

Dis radyografileri i¢in otomatik segmentasyonun basarisi, sadece model tasarimina
degil, ayn1 zamanda goriintiilerin islenme yontemlerine de biiyiik 6l¢lide baglidir. Goriintiilerin
on islenmesi, Ornegin kontrasti artirma veya giiriiltilyli azaltma gibi tekniklerle, goriintii
kalitesini yiikselterek derin 6grenme tabanli sistemlerin etkinligini 6nemli 6l¢iide artirabilir. Bu
durum, ozellikle farkli segmentasyon analizlerinde hassas gorevlerin gergeklestirilmesinde
ihtiyag duyulmustur (Soomro vd., 2021). Ayrica, yenilik¢i 6n isleme yontemlerinin, gesitli
goriintillerde U-Net temelli yapilandirmalarla birlikte kullanildiginda segmentasyon

performansini kayda deger olgiide iyilestirdigi gézlemlenmistir (J. Wang vd., 2021).

Ayni sekilde, segmentasyon basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerin
secimi de son derece Onemlidir. Dice ve IoU, segmentasyon alaninda sikg¢a tercih edilen
metriklerdir; bu metriklerin degeri, asir1 segmentasyon ve segmentlenmeme durumlarini etkili
bir sekilde degerlendirebilme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Ancak, PA, hastane
gorlntiilerinde sinif dengesizligi nedeniyle yaniltict yiiksek degerler verebilir, bu yiizden

dikkatli bir sekilde incelenmelidir (Miiller vd., t.y.).

Bu baglamda, farkli 6n igleme tekniklerinin ve ag yapilandirmalarinin segmentasyon
basaris1 tizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde incelemek hayati bir adim olmustur. Bu
boéliimde, onerilen ¢ercevenin basarisi, ¢esitli U-Net varyantlart ve omurga tabanli modeller
iizerinde sistematik olarak degerlendirilmistir. Tezin amaci yalnizca nihai sonuglari sunmak
degil; ayn1 zamanda hangi 6n isleme tekniginin hangi mimariyle en etkili sekilde ¢alistigini
ortaya koyarak, dis radyografilerinde segmentasyonun optimize edilmesine dair rehberlik
saglayacak bir degerlendirme sunmaktir. Bu dogrultuda, toplamda 14 farkli 6n isleme yontemi,
dort farklt U-Net mimarisi (ResNet50, EfficientNetB4, VGG19 ve ozellestirilmis U-Net)

iizerinde test edilmistir. Modelin basarisi, tibbi goriintii segmentasyonunda yaygin olarak
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kullanilan Dice, IoU ve Piksel dogrulugu gibi metrikler araciligiyla degerlendirilmistir.
Boylece, hem piksel bazinda dogruluk hem de bolgesel Ortiisme oranlar1 dikkate alinarak
kapsamli bir analiz gerceklestirilmistir. Elde edilen veriler, yalnizca modelin genel basarisini
sergilemekle kalmamis, ayni zamanda 6n isleme asamasinin segmentasyon silirecine olan
katkisin1 nicel verilerle destekleyerek literatiirdeki bir boslugu doldurmustur. Elde edilen
deneysel sonuglar, 6zellikle GB ve CS tekniklerinin segmentasyon basarisini énemli dl¢lide
artirdigin1 ortaya koymaktadir. ResNet50 tabanli U-Net modeli i¢in GB, 0,9215 Dice ile
en yiksek basarty1r gosterirken, EfficientNetB4 tabanli U-Net modelinde CS teknigi 0,9227
Dice ile dikkat ¢ekmistir. Bu degerler, her iki teknigin yalnizca belirli bir mimariyle sinirl
kalmay1p, farkl ag yapilarini da basaril bir sekilde destekledigini
gostermektedir. Ozellikle Tablo 7.4'de yer alan karsilastirmali sonuglar incelendiginde, GB ve
CS yontemlerinin diger modellerde de daha yiiksek Dice ve IoU puanlari elde ederek genel

performans agisindan 0ne ¢iktig1 net bir sekilde goriilmektedir.

Tablo 7.3 Dort U-Net varyantinda 14 farkli 6n isleme yonteminin segmentasyon performansi

karsilastirmasi
U-NET U-NET U-NET U-NET
ON ISLEME (ResNet50) (EfficientNetB4) (VGG19) (Ozellestirilmis)
YONTEMLERI

Dice IoU PA Dice IoU PA Dice IoU PA Dice IoU PA
cS 0,9202 0,8523 0,8748 0,9227 0,8566 0,8753 09218 0,8549 0,8749 0,9212 0,8540 0,8749
CLAHE 0,9196 0,8513 0,8747 0,9207 0,8532 0,8747 0,9209 0,8749 0,8749 0,9202 0,8522 0,8749
SPN 0,9171 0,8470 0,8741 0,9169 0,8466 0,8741 0,9183 0,8490 0,8743 0,9161 0,8453 0,8740
GN 0,9146 0,8427 0,8736 0,9156 0,8444 0,8737 0,9151 0,8436 0,8737 0,9156 0,8444 0,8736
HE 0,9194 0,8509 0,8747 0,9202 0,8523 0,8748 0,9197 0,8515 0,8747 0,9183 0,8491 0,8745
GB 0,9215 0,8544 0,8752 0,9226 0,8563 0,8751 0,9220 0,8554 0,8752 0,9206 0,8530 0,8748
De + GB 0,9143 0,8422 0,8735 0,9153 0,8439 0,8737 0,9149 0,8432 0,8736 0,9139 0,8415 0,8734

CLAHE + HE 0,9190 0,8503 0,8745 0,9192 0,8506 0,8747 09177 0,8480 0,8743 0,9188 0,8498 0,8744

CLAHE +GC  0,9191 0,8504 0,8743 0,9208 0,8532 0,8747 0,9194 0,8509 0,8744 09184 0,8491 0,8742

CLAHE + MF  0,9194 0,8508 0,8745 0,9210 0,8537 0,8749 0,9203 0,8523 0,8748 0,9203 0,8524 0,8749
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CLAHE + GB 0,9206 0,8529 0,8746 09214 0,8542 0,8750 09216 0,8547 0,8750 0,9197 0,8514 0,8746

CS+GB 0,9210 0,8537 0,8748 0,9223 0,8558 0,8749 0,9215 0,8545 0,8750 0,9218 0,8550 0,8751

CLAHE + MF + GC 0,9192 0,8506 0,8744 0,9202 0,8522 0,8748 09195 0,8511 0,8747 0,9184 0,8491 0,8744

CLAHE + MF +CS 0,9203 0,8525 0,8747 0,9212 0,8540 0,8749 0,9202 0,8522 0,8748 0,9205 0,8527 0,8750

Elde edilen sonuglar, calismanin ilk asamasinda gerceklestirilen gorlintii kalitesi
analizleri ile dogrudan ortiismektedir. Ozellikle GB yonteminin giiriiltiiyii azaltma ve dokusal
biitiinliigli koruma konusundaki etkisi, modelin segmentasyon basarisina anlamli katkilar
saglamigtir. Benzer sekilde, CS yontemi kontrasti artirarak dislerin sinirlarini daha keskin
bicimde goriiniir hale getirmis ve bu sayede kenar bolgelerinin ayristirilmasini kolaylagtirmistir.
Bu gozlemler, yalnizca sayisal metriklerle degil, ayn1 zamanda gorsel incelemelerle de
dogrulanmis; her iki yontemin de segmentasyon kalitesini artirdigi net bir bicimde ortaya

konmustur.

Bu kisimda hesaplanan PA degerlerinin, literatlirde raporlanan bazi verilerden daha
diisiik seviyede oldugu dikkati ¢ekmektedir. Ancak bu farklilik modelin yetersizligine isaret
etmemekte, daha ¢ok degerlendirme yontemindeki farkliliklardan kaynaklanmaktadir.
Calismamizda, panoramik goriintiiler dogrudan tiim alanlariyla degil, yalnizca tanisal agidan
kritik bilgileri iceren ilgi alan1 bolgeleri kirpilarak egitim ve test asamalarina dahil edilmistir.
Bu kirpma islemi sirasinda goriintiilerin biiyiik bir kismini olusturan arka plan bolgeleri harig
tutulmustur. Oysa bu arka plan alanlari, genellikle gercek negatif pikseller icerdiginden, piksel
dogrulugu oranina yapay olarak olumlu katki saglamaktadir. Dolayisiyla, ilgi alan1 bolgeleri
kirpmast yapildiginda PA degerleri gorece daha diisiik goriinse de, orijinal boyutlardaki
goriintiiler iizerinde yapilan degerlendirmeler literatiirdeki bulgularla genel bir uyum
gostermektedir. Bu nedenle, gdzlenen PA diisiisii, modelin basarimindaki bir eksiklikten ¢ok,

veri seti organizasyonu ve girdi yapisindaki farkliliklardan kaynaklanmaktadir.

Performans karsilastirmalart sonucunda, her bir model i¢in 6ne ¢ikan ili¢ 6n isleme
yontemi CS, GB ve CS+GB olarak belirlenmistir. Bu yontemler yalnizca genel egilim agisindan
degil, ayn1 zamanda farkli omurga mimarileri iizerinde de benzer sekilde yiiksek basar
gostermeleriyle dikkat ¢ekmistir. Belirlenen bu yontemler kullanilarak onerilen model, dort
farkli temel yap1 (ResNet50, EfficientNetB4, VGG19 ve 0Ozel tasarlanmis klasik U-Net)

lizerinde yeniden test edilmis ve ayrintili bir performans analizi gergeklestirilmistir. Boylece,
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yalnizca tek bir modelin degil, farkli ag§ mimarilerinin de bu 6n isleme stratejilerinden nasil

fayda sagladig1 kapsamli bi¢gimde ortaya konmustur.

Elde edilen bulgular ayrica, omurga mimarileri arasinda EfficientNetB4’{in daha {istlin
ve kararli bir performans sundugunu gostermektedir. EfficientNet ailesinin temel avantaji,
parametre sayisini ve hesaplama maliyetini artirmadan modelin derinligini, genisligini ve giris
cozlinlirliiglinii bilesik Olgeklendirme (compound scaling) yontemiyle dengelemesidir. Bu
yaklasim sayesinde EfficientNetB4, diger mimarilere kiyasla daha zengin 6zellik temsilleri elde
edebilmekte, ozellikle yiiksek ¢Oziiniirliiklii panoramik dis radyografilerinde hem kiiresel
baglam1 hem de ince anatomik detaylar1 ayn1 anda yakalayabilmektedir. Ayrica bu omurga’nin
onceden ImageNet iizerinde egitilmis olmasi, sinirlt boyuttaki dental veri setlerinde transfer
O0grenmenin getirdigi avantajlarla daha hizli yakinsama saglamistir. Sonu¢ olarak
EfficientNetB4, yalnizca ortalama Dice degerlerinde en yiiksek performansi gostermekle
kalmamis, ayn1 zamanda diisiik varyans ile daha istikrarli bir dagilim sergileyerek farkli 6n
isleme yontemleri karsisinda da giivenilir sonuglar tiretmistir. Tablo 7.5’de sunulan 6nerilen
modelin sonuglar incelendiginde, en yiiksek Dice’n 0,9266 ile EfficientNetB4 tabanli U-Net
modelinde, GB yontemi kullanilarak elde edildigi gézlemlenmektedir. Bu deger, sadece mevcut
literatiirde bildirilen sonuglar1 gegmekle kalmamais, ayrica onerilen ¢ercevenin dis radyografisi
segmentasyonu i¢in etkili ve giivenilir bir yaklagim oldugunu da gostermistir. Bunun yani sira,
CS ve GB kombinasyonlarinin performansinin diger temel mimarilerde benzer sekilde one
ciktig1 gorilmiistiir. Bu durum, CLAHE yonteminin kaynaklarda sik¢a tercih edilmesine
ragmen, her veri setinde ayni basariy1 saglayamayacagini ve bu nedenle veri setine 6zel
analizlerin biiylik 6nem tasidigini, ayrica farkli yontemlerin belirli durumlarda daha avantajh

olabilecegini agik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Tablo 7.4 Onerilen modelin segilen 6n isleme ydntemleriyle segmentasyon performansi

U-NET U-NET U-NET Ozellestirilmis
ONISLEME (ResNet50) (EfficientNetB4) (VGG19) U-NET
YONTEMLERI
Dice IoU PA Dice 1IoU PA Dice IoU PA Dice IoU PA
On islemesiz 0,9230 0,8572 0,8793 0,9264 0,8632 0,8803 0,9216 0,8549 0,8789 0,9168 0,8467 0,8778
CS 0,9228 0,8570 0,8793 0,9261 0,8626 0,8802 0,9218 0,8551 0,8790 0,9194 0,8511 0,8785
GB 0,9231 0,8574 0,8795 0,9266 0,8735 0,8804 0,9215 0,8548 0,8789 09152 0,8441 0,8774
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CS+GB 0,9224 0,8562 0,8792 0,9261 0,8626 0,8803 0,9214 0,8546 0,8546 0,9178 0,8484 0,8783

Ayrica, Onerilen modelin basarili sonuglarina bir 6rnek, Sekil 7.24’te orijinal panoramik
radyografik goriintii ile buna karsilik gelen gercek (ground truth) maske ve modelin tahmin
ettigi maske ile birlikte gosterilmistir. Bu gorsel analiz, modelin yalnizca genel yapilar1 dogru
bir sekilde ayirt etmenin Otesinde, dislerin sinirlari, periodontal dokular ve ince anatomik
detaylar gibi kritik alanlar1 da yiiksek bir dogrulukla segmentlere ayirabildigini gozler oniine
sermektedir. Ozellikle dis sinirlariin net bir sekilde tanimlanmasi ve kiiciik yapisal dzelliklerin

korunmasi, modelin klinik uygulama potansiyelini artiran 6nemli bulgular arasindadir.

(b) (c)

Sekil 7.25 Onerilen Modelin Ornek Segmentasyon Ciktisi: (a) Orijinal Panoramik Dis
Rontgeni, (b) Gergek Maske, (c) Tahmin Edilen Maske

Elde edilen bulgularin daha anlasilir ve karsilastirilabilir hale gelmesi amaciyla, Tablo
7.4’te yer alan 6nerilen model sonuglari ayrica grafiksel olarak gorsellestirilmistir. Sekil 7.25—
7.28’te sunulan bu grafikler, farkli omurga mimarilerinde dogrulama Dice degerlerinin egitim

stireci boyunca nasil degisim gosterdigini ayrintili bigimde ortaya koymaktadir.
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Sekil 7.28 VGG19 Omurga ile Dogrulama Dice Katsayisi- Egitim Dongiisii Degisimi
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Sekil 7.29 Ozellestirilmis U-Net ile Dogrulama Dice Katsayisi - Egitim Dongiisii Degisimi

Sonuglarin biitiinciil degerlendirilmesi sonucunda, tiim modeller i¢in en etkili {i¢ veri 6n
isleme yontemi CS, GB ve bu iki teknigin birlesimi olan CS+GB olarak belirlenmistir. Bu
tekniklerin etkinligi yalnizca sayisal metriklerle sinirli kalmamis, ayni zamanda gorsel
analizlerle de dogrulanmistir. Elde edilen bulgular, bu yontemlerin segmentasyon basarisini
artirmada belirgin bir katki sagladigin1 ve farkli ag yapilar iizerinde de tutarl sekilde olumlu

sonuglar verdigini ortaya koymustur.
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On isleme uygulanmamis gériintiilerle gergeklestirilen ek deneyler, segili tekniklerin
katkisin1 daha net bigimde ortaya koymak amaciyla karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu
analizlerde, 6zellikle EfficientNetB4 tabanli U-Net modeli 6ne ¢ikmis ve 0,9266 Dice ile en
yiksek basartya GB yontemiyle ulasmistir. Bu deger, yalnizca test edilen yontemler arasinda
degil, aynm1 zamanda literatiirde rapor edilen benzer ¢alismalarla kiyaslandiginda da dikkat

cekici bir iistiinliik sergilemektedir.

Analizi desteklemek ve modeller arasindaki karsilastirmay1 daha anlasilir kilmak igin,
omurga mimarileri arasinda elde edilen Dice dagiliminm1 gosteren kutu grafikler hazirlanmistir.
Sekil 7.29’da sunulan bu gorsellestirme, farkli model varyantlarinin ortalama performans
diizeylerini ve varyanslarini net bicimde ortaya koymaktadir. Grafikler, EfficientNetB4’{in
yalnizca yiiksek ortalama skorlari ile degil, ayn1 zamanda diisiik varyansiyla da kararli ve
giivenilir bir mimari oldugunu gostermektedir. Boylelikle, hem secilen 6n isleme tekniklerinin
etkisi hem de farkli omurgalarin segmentasyon siireglerindeki genel stabilite diizeyleri kapsaml

bir sekilde degerlendirilmistir.

0.924 -

0.922

0.918 4
o] —1
0.916 A

0.914 o]

0.912

0.910 T T T — —
U-Net (ResNet50) U-Net (EfficientNetB4) U-Net (VGG19) Ozellestirilmis U-Net

Sekil 7.30 Onerilen Yontemin Varyantlar1 Arasinda Dice Degerlerinin Dagilim1

Onerilen modelin etkinligini degerlendirmek igin, TDD kullanilarak yapilan ii¢ giincel
caligma ile kapsamli bir kiyaslama gerceklestirilmistir. Bu veri tabani, tim incelemeler i¢in
ortak bir referans noktasi sagladigindan, sonuglarin nesnel, dogrudan ve adil bir sekilde
incelenmesine imkan tanimaktadir. Boylelikle farkli yaklasimlarin performans seviyeleri esit

kosullar altinda degerlendirilebilmekte ve Onerilen yontem daha belirgin bir sekilde etkili
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oldugunu gostermektedir. Tablo 7.6’teki verilere gore, Bhat ve ekibi (Bhat vd., 2025b)
geleneksel U-Net yapisini kullanarak %92,53'liik bir Dice benzerlik orani bildirmistir. Benzer
sekilde, (Panetta vd., 2022) numarali aragtirmada orijinal U-Net yapisiyla %92,49 oraninda bir
Dice puani elde edilmistir. Daha 6zellestirilmis bir model gelistiren (Marginean vd., 2024b)
CariSeg adindaki segmentasyon yapistyla %88,90 oraninda bir Dice sonucu elde etmis, fakat

bu oran U-Net tabanli yontemlerden daha diisiik kalmistir.

Bu tez gercevesinde gelistirilen model, %92,66’lik Dice puani ile sadece temeldeki U-
Net yapisina dayanan yaklasimlari degil, ayn1 zamanda oOzel olarak tasarlanmis ileri
segmentasyon modiillerini de geride birakarak literatiirde kayda deger bir {istiinliik saglamistir.
Ozellikle performans degerleri arasinda dahi kiigiik farkliliklarm, hata toleransinin diisiik
oldugu tibbi goriintiilleme alaninda biiylik 6nem tasidigr géz Oniinde bulunduruldugunda,
Onerilen yontemin sagladigi bagarimin anlamli oldugu gériilmektedir. Bununla birlikte, 6nerilen
yontemin sergilenen yiiksek performansi, 6n isleme adimlar1 ve yama tabanli segmentasyon
stratejisinin modelin basarisina olan katkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Dis
radyografilerinde sikca karsilasilan kontrast eksikligi, giiriiltii ve yapisal karmagsiklik gibi
sorunlar diistiniiliince, onerilen modelin bu zorluklarin {istesinden gelerek yiiksek dogrulukta
sonuglar iiretebilmesi, yontemin klinik ag¢idan uygulanabilirligini ve giivenilirligini

artirmaktadir.

Tablo 7.5 Onerilen yontem ile ayni veri seti {izerine mevcut ¢alismalarin karsilastiriimasi

Yazar On isleme Siireci Model Dice ToU
(Bhat vd., 2025b)  512x512 yeniden boyutlandirma U-Net 0,9253  0,8613
(Panetta vd., 2022) CLAHE U-Net 0,9249  0,8662
(Marginean vd., Kirpma + Gamma Diizeltme U-Net 0,889 0,798
2024b)
Bu Calisma ROI + GB + Sifir Dolgulama U-Net 0,9266 0,8735

+ Yama Bolme
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8.  SONUC VE TARTISMA

Bu tezde, goriintii iyilestirme siireclerinin segmentasyon asamasina sistematik bir
sekilde dahil edilmesi hedeflenmis ve bu siireglerin modelin performansina olan etkisi detayl
bir sekilde incelenmistir. Bu c¢ergevede, dis radyografi goriintiilerinin segmentasyon
verimliligini artirmak i¢in yeni bir bolge kilavuzlu 6n isleme ¢ergevesi olusturulmustur.
Sunulan yontem, bes ana modiilden olusmaktadir: (i) 6n isleme yonteminin belirlenmesi, (ii)
ilgi alan1 elde edilmesi, (ii1) goriintiilerin boliinmesi, (iv) U-Net varyasyonlari ile segmentasyon
ve (v) nihai islem asamalari. CS, GB ve bu iki yontemin birlesimi olan CS+GB olarak
belirlenmistir. Bu asamanin ardindan, gelistirilmis goriintiilerin ilgi alan1 bolgeleri alanlar
maske yardimiyla ¢ikarilmistir. Ik adimda, radyografi goriintiilerine on dért farkli geleneksel
ve hibrit 6n isleme yontemi ayr1 ayr1 uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Yapilan analiz
sonucunda en iyi performansi gosteren li¢ yontem, kontrast ¢ikarilmis ve bu ilgi alani bolgeleri

goriintiileri, daha ayrintili bilgi edinme amaciyla dort esit parcaya ayrilmigtir.

Segmentasyon modiiliinde her bir par¢a, hem klasik U-Net yapist hem de ResNet50,
VGG19 ve EfficientNetB4 gibi degisik kodlayici mimarileri ile 6zellestirilmis U-Net modelleri
iizerinden islenmistir. Boylece, farkli mimarilerin 6zellik c¢ikarimindaki avantajlar1 test
edilmistir. Son adimda pargalar bir araya getirilerek entegre bir segmentasyon c¢iktisi elde
edilmistir. Ozellikle EfficientNetB4 tabanli modellerin, dis radyografilerindeki karmagik
yapisal iligkileri daha etkin bir sekilde temsil ettigi ve diger modellerle kiyaslandiginda daha
yiiksek dogruluk sagladigi tespit edilmistir.

Onerilen cercevenin basarisi, dis sagligi alamindaki calismalarda yaygin olarak
kullanilan giivenilir bir referans veri seti olan TDD {izerinden degerlendirilmistir. Bulgular,
bolge tabanli yaklagimin ilgi alani bolgeleri goriintiilerini yamalar halinde isleyerek daha
ayrintili 6zelliklere odaklanmay1 sagladigini ve bunun segmentasyon dogrulugunu onemli
Olciide artirdigini ortaya koymustur. Ayrica, diisiik kaliteli dis radyografilerinde de 6n isleme

tekniklerinin segmentasyon verimliligini belirgin bir sekilde artirdigi gosterilmistir.

Elde edilen bulgular, sadece derin 6grenme tabanli mimarilerin degil, ayn1 zamanda 6n
isleme tekniklerinin de dis radyografi segmentasyonunda kritik bir éneme sahip oldugunu net
bir sekilde ortaya koymaktadir. Ozellikle kontrast arttirma ve giiriiltii azaltma gibi iyilestirme
yontemlerinin  segmentasyon modellerinin  dogruluguna dogrudan katki sagladigi

gozlemlenmistir.

61



Gelecekteki projeler dogrultusunda, onerilen yapinin daha fazla ileriye gotiiriilmesi
amactyla dikkat mekanizmalarinin, doniistiiriicii (transformer) temelli yapilar ile gelismis
diizenleme yontemlerinin birlestirilmesi dngoriilmektedir. Bu sayede hem segmentasyonun
dogrulugu hem de klinik a¢idan uygulanabilirlik daha {ist bir noktaya ulastirilmasi

amagclanmaktadir.
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