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1. GİRİŞ 

1.1. Nazopalatin Kanal 

1.1.1. Nazopalatin Kanalın Anatomisi 

Nazopalatin Kanal (NPK); maksiller santral keserlerin posteriorunda, orta hatta 

lokalizasyon gösteren bir anatomik oluşumdur (Sicher ve Dubrul, 1975; Williams ve 

ark., 1989). Nazal ve oral kavitelerdeki yumuşak dokuları birbirine bağlamaktadır 

(Knecht ve ark., 2005; Jacobs ve ark., 2007).  Şekil 1.1.’de kuru kafa fantomu 

üzerinde NPK’ın sagittal plandaki kesiti görülmektedir. 

 

Şekil 1.1. Kuru kafa fantomu üzerinde NPK’ın sagittal plandaki kesiti (Von Arx ve Lozanoff, 

2017) 

İnsisiv foramen ya da fossa, NPK’ın oral kaviteye açılan huni şeklindeki 

açıklığını tanımlar (Von Lanz ve Wachsmut, 1985; Langland ve Langlais, 1997; 

Standring, 2005; Mallya ve Lam, 2019). NPK’ın nazal kaviteye foramina Stensen ya 

da nazopalatin foramen olarak isimlendirilen mediolateral olarak uzanan iki foramina 

ile açıldığı belirtilmiştir (Radlanski, Emmerich ve Renz, 2004; Standring, 2005; 

Jacobs ve ark., 2007; Song ve ark., 2009). Ayrıca foramina Scarpa adlı 
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anteroposterior olarak konumlanan iki küçük foramina da NPK merkezinde yer alır 

(Langland ve Langlais, 1997; Von Arx ve Lozanoff, 2017; Mallya ve Lam, 2019). 

Şekil 1.2.’de kuru kafa fantom üzerinde NPK ve açıklıklığınıın palatalden görünümü 

izlenmektedir. 

 

Şekil 1.2 .Kuru kafa fantom üzerinde insisiv foramen (IF ile gösterilmiştir), sağ ve sol NPK (NPCr ve 

NPCl ile gösterilmiştir), sağ nazopalatin foramenin (NPCrno ile gösterilmiştir) palatalden 

görünümü (Von Arx ve Lozanoff, 2017) 

NPK içerisinde Nazopalatin arter, ven ve sinirleri içeren bir nörovasküler 

demet bulunur. Hem histolojik hem de radyolojik inceleme yapılan bir çalışmada 

kemik kanalları ile arter sayısı arasında korelasyon mevcutken, kemik kanalları ile 

ven ve sinir demetlerinin sayısının ilişkili olmadığı gözlenmiştir. Ayrıca sinir demeti 

sayısının genellikle 2’den fazla olduğunu belirtilmiştir. Aynı çalışmada; kan 

damarlarının NPK’ın hem santral hem lateral kanallarında bulunduğu, buna karşın 

sinir demetlerinin temel olarak santral kanalda veya lateral kanallarının merkezinde 

olduğunu bildirmişlerdir (Song ve ark., 2009). Ayrıca yapılan başka bir çalışmada 

NPK’da nörovasküler yapıların yanısıra serömüköz bezlere de rastlanılmıştır (Liang 

ve ark., 2009). 

Maksiller sinir trigeminal sinirin ana dallarından bir tanesidir. Nazopalatin sinir 

ise maksiller sinirin sphenopalatin dalından ayrılan bir sinirdir. Trigeminal sinir gibi 
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nazopalatin sinir de duyu lifleri içermektedir. Nazopalatin sinire ait duyu lifleri, 

septum ve anterior palatinal bölgeyi başka deyişle premaksiller mukoza ile palatal 

gingivayı innerve ederler. Ayrıca, sempatik ve parasempatik sinir lifler de 

içermektedir. Bu lifler ile septal ve palatal mukozadaki sekresyonun kontrolünü 

sağlanmaktadır (Chandra, Rohman ve Walsh, 2008; Fitzpatrick ve Downs, 2022). 

Sphenopalatin sinir, pterygopalatin fossa içerisinde bulunan pterigopalatin 

gangliondan geçtikten sonra, sphenopalatin foramen aracılığıyla nazal kaviteye 

ulaşır. Sphenoid sinüs ostiumunun altından medial olarak ilerleyerek nazal septuma 

gelir. Buradan NPK’a ulaşana kadar mukoza ile periosteum/perikondriyum arasında 

oblik olarak aşağı ve ileri doğru seyreder. Nazopalatin sinir, NPK ve insisiv forameni 

geçtikten sonra major palatinal sinir dalları ile birleşir. Bu sayede premaksillanın ikili 

innervasyonu sağlanır (Chandra, Rohman ve Walsh, 2008; Fitzpatrick ve Downs, 

2022). Nasopalatin sinirin seyri Şekil 1.3.’de gösterilmiştir. 

 

Şekil 1.3. Nasopalatin sinirin seyri (Netter, 2022) 
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Nazopalatin arter, maksiller arterden pterigoapaltin fossa içerisinde kaynağını 

alan sfenopalatin arterin bir dalıdır ve sfenopalatin foramen aracılığı ile burun 

boşluğuna girer. Nasopalatin sinir ile beraber septum boyunca oblik şekilde 

ilerleyerek, desendan palatin arterin terminal dalları ile palatinal bölgenin 

anteriorunda anastomoz yapmak üzere NPK’a ulaşır ve içinden geçer (Von Arx ve 

Lozanoff, 2017; Fitzpatrick ve Downs, 2022). Nasopalatin sinirin seyri Şekil 1.4.’de 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 1.4. Nasopalatin arterin seyri (Netter, 2022) 

1.1.2. Nazopalatin Kanalın Morfolojisi ve Varyasyonları 

Kanalın morfolojisinin karakteristik olarak “V” ya da “Y” şeklinde olduğu 

belirtilse de (Lake ve ark., 2018), kanalın morfolojisi oldukça fazla ve önemli 

miktarda değişkenlik (Panjnoush ve ark., 2016; Von Arx ve Lozanoff, 2017) 

göstermektedir. Literatürde NPK için pek çok sınıflama mevcuttur. 
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Koronal planda incelendiğinde NPK kanal dallanmasına göre sınıflandırılabilir. 

Buna örnek olarak Bornstein ve ark.larının sınıflaması sayılabilir. Bu sınıflamaya 

göre NPK;  

A. tek geniş bir kanal,  

B. iki dar kanal, 

C. üst kısımda dallanmalar içeren Y-şekilli kanal olmak üzere 3 farklı grup 

şeklinde izlenebilir (Bornstein ve ark., 2011). Sınıflamanın şematize edilmiş 

hali Şekil 1.5.’de görülmektedir. 

 

Şekil 1.5. Bornstein ve arkadaşlarının koronal planda NPK sınıflandırması (Bornstein ve ark., 

2011) 

NPK sagittal planda ise, şekilleri üzerinden(huni, kum saati, muz, silindirik 

gibi) farklı gruplarda incelendiği pek çok sınıflama mevcuttur (Görürgöz ve Öztaş, 

2021). Görürgöz ve Öztaş’ın çalışmalarında kullandıkları sagittal plandaki modifiye 

bir NPK sınıflaması Şekil 1.6.’de görülmektedir. 
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Şekil 1.6. Görürgöz ve Öztaş’ın sagittal planda kullandıkları NPK sınıflandırması (Görürgöz ve 

Öztaş, 2021) 

Axial planda ise NPK insisiv foramina ve foramina Stenson sayısına göre 

yapılabilir. Buna Fernandez-Alonso ve ark.larının sınıflaması örnek gösterilebilir. Bu 

sınıflamaya göre NPK dört farklı grupta incelenebilir:  

1. 1 insisiv foramina ve 1 foramina Stenson (1.1),  

2. 1 insisiv foramina ve 2-5 foramina Stenson (1.2-5), 

3. 2 insisiv foramina ve 2-3 foramina Stenson (2.2-3) 



 

7  

4. 3 insisiv foramina ve 1-3 foramina Stenson (3.1-3) (Fernández-Alonso ve 

ark., 2014). Bu sınıflamaya ait görüntüler Şekil 1.7.’da görülmektedir. 

 

Şekil 1.7. Fernández-Alonso ve arkadaşlarının aksiyal planda NPK sınıflaması (Fernández-Alonso 

ve ark., 2014) 

Bunlar ve daha pek çok sınıflamalardan da görüleceği üzere NPK 

değerlendirilirken sadece “V” veya “Y” şeklinde bir kanal olarak tanımlamak 

yetersiz kalmaktadır, çünkü bu tanımlama sadece belli bir alt grubu 

yansıtabilmektedir (Friedrich ve ark., 2015).   

1.1.3. Nazopalatin Kanalın Klinik Önemi 

NPK, morfolojisi ve boyutlarındaki varyasyonlar ile nörovasküler içeriğindeki 

çeşitlilik dolayısıyla; bulunduğu bölgedeki klinik işlemler açısından önem 

taşımaktadır (Liang ve ark., 2009). Klinik olarak önem taşıdığı durumlar; lokal 

anestezi, palatal cerrahi, dental implant cerrahisi, yarık damak gibi konjenital 

defektler ve bunların onarımı, meziodensler, patent Nasopalatin Duktus (NPD) veya 

Nazopalatin Kist gibi patolojik oluşumların varlığı, epistaksis olarak sayılabilir 

(Liang ve ark., 2009; Von Arx ve Lozanoff, 2017; Lake ve ark., 2018; Fitzpatrick ve 

Downs, 2022). Bu durumlarda ve bunlara ek olarak travmatik lezyonların onarımı 
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veya palatal ekspansiyon gibi ortodontik tedavi ile ilişkili cerrahilerde; yapılacak 

operasyonun planlaması NPK’ın topografi ve morfolojisinden etkilenebilmektedir 

(Iamandoiu, Mureşan ve Rusu, 2022). 

Maxillofasiyal cerrahi prosedürlerinde Nazopalatin sinir blokajına sıklıkla 

ihtiyaç duyulmaktadır (Fitzpatrick ve Downs, 2022). Nazopalatin sinir blokajında, 

nazopalatin siniri bilateral olarak uyuşurabilmek adına NPK’da anestezik ajan 

birikimi sağlanmalıdır (Schwartz, 2012). 

NPK bölgesinde yapılan implant cerrahisi ile diğer cerrahi prosedürler için 

anterior maksilladaki ölçümler ve NPK morfolojisi ile boyutlarının belirlenmesi; 

mevcut kemik miktarının saptanmasının yanısıra, anatomik oluşumların korunması 

ve NPK’ın perforasyonu, kanama, duyusal işlev bozukluğu, implant 

osseointegrasyonunun engellenmesi gibi komplikasyonların önlenmesi açısından 

önem taşımaktadır (Jacobs ve ark., 2007; Bornstein ve ark., 2011; Bernades-

Mayordomo, Guijarro-Martínez ve Hernández-Alfaro, 2013; Fernández-Alonso ve 

ark., 2015). Anterior maxilla cerrahisi sırasında NPK içinden ya da yakınından geçen 

anatomik oluşumlara, cerrahi aletler ile implantlar temas edebilir ve bu durum bahsi 

geçen komplikasyonların ortaya çıkmasıyla sonuçlanabilir (Rosenquist ve Nyström, 

1992; Scher, 1994; Artzi ve ark., 2000; Liang ve ark., 2008; Raghoebar, Den Hartog 

ve Vissink, 2010; Taschieri ve ark., 2012; De Oliveira‐Santos ve ark., 2013; Von Arx 

ve ark., 2013).  

Kompleks restoratif bir prosedür olan anterior dişsiz bölgenin implant ile 

rehabilitasyonunun yapılabilmesi için titiz ve doğru bir osteotomi planlamasının 

yapılması bölgenin karmaşık anatomisinden ötürü gereklidir (Mardinger ve ark., 

2008). Maksiller keser dişlerin çekimi sonrasında apikolingual yönde alveolar 

proçesin progresif kemik kaybı meydana gelir ve alveolar kret anatomik yapılara 

başka bir ifade ile insisiv foramenlere doğru yaklaşır. Bazen insisiv fotramenin bu 

migrasyonu sonrasında, Nazopalatin sinir ve damarlar alveolar kret tepesinde 

lokalize olabilir. Ayrıca travma, kist, tümör, periodontal hastalık, diş çekimi gibi 

çeşitli durumlarda; maksiller keser dişlerin kaybının yanısıra maksillanın kemik 

yapısı bozulabilir (Mardinger ve ark., 2008; Raghoebar, Den Hartog ve Vissink, 
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2010). Bunlar sonucunda NPK’ın morfometrisinde değişim karşımıza çıkmaktadır 

(Artzi ve ark., 2000; Fukuda ve ark., 2015). 

Maksiller anterior bölgede implant uygulamasının, kemik rezorpsiyonu 

sonrasında genişlemiş insisiv foramen nedeniyle uygun şekilde yapılması da 

zorlaşmaktadır (Artzi ve ark., 2000). NPK içerisine implant yerleştirilmesi riski, 

santral keser diş çekimini takiben gelişen labial kemiğin rezorpsiyonu ve dolayısıyla 

NPK’a komşu kemik miktarının azalması sonrasında artmaktadır (Von Arx ve 

Lozanoff, 2017). Anterior maksillar bölgede NPK ile yakın ilişki olması, implant 

uygulamalarında dikkatli bir radyolojik analizi de gerekli kılmaktadır (Bornstein ve 

ark., 2011).  

Restoratif diş prosedürleri esnasında, Nazopalatin sinir ve arter yaralanmaya 

eğilim gösterirler (Lake ve ark., 2018). Buna rağmen literatürdeki olgu raporlarında; 

nazal septal cerrahi, maksiller kanin çekimi, insisiv forameninin nörovasküler 

demetin elektif divizyonu, kret augmentasyonu ile Nazopalatin sinirin posterior 

lateralizayonu gibi çeşitli cerrahi prosedürler sonrasında anterior maksillada, az 

sayıda geçici duyu değişikliği bildirilse de, kalıcı sensivite değişikliği olmadığı 

bildirilmiştir (Von Arx ve Lozanoff, 2017). Sert damak bölgesinin sensivitesinin, 

nazopalatin sinir kesisinden etkilenmediği ve major palatin sinirin tüm sert damak 

mukozasının normal sensivitesini sağlayabilme kapasitesine sahip olduğu sonucuna 

varılmıştır. Bunun yanısıra, duyusal dallar anterior palatinal bölgeye canalis 

sinosustan gelen kemik kanallar aracılığıyla da taşınabilmektedir (Von Arx ve ark., 

2013). 

Nazopalatin sinir blokajı yapılırken yarık damak hastalarında klinik işlemler 

esnasında zorluklar karşımıza çıkabilmektedir. Nazopalatin sinir blokajı sadece 

incomplet yarık damak vakalarında uygulanabilmektedir. Çünkü complet damak 

yarıklarında premaksilla deforme bir yapıya sahiptir (Reena, Bandyopadhyay ve 

Paul, 2016). Ayrıca cerrahi olarak yarık damak gibi müdehale edilecek bölgedeki 

varyasyonlar ve NPK anatomisindeki farklılıklar, cerrahi prosedür planlaması 

gerektirir ve cerrah için önem taşımaktadır (Choi ve ark., 2016; Sachdeva, Donkers 

ve Kim, 2016; Dolci ve ark., 2018). 
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Orta hatta, iki santral keser diş arasında bulunan, sıklıkla palatal veya alveolar 

proses içinde konumlu olan sürnümerer dişler meziodens olarak tanımlanır. Daha az 

sıklıkla nazal tabanın kortikal kemiği veya NPK ile ilişkili olduğu ve radyografide 

rastlantısal olarak saptanabilir, çünkü semptom veya komplikasyon oluşmadıkça 

farkedilmeyebileceği bildirilmiştir (Mossaz ve ark., 2014; Aoun ve Nasseh, 2016). 

NPK’ın bir parçası ve bir epitel yapısı olan NPD, insanda persiste olabilir ve 

işlevsizdir (Jacob ve ark., 2000). Obliterasyona ve dejenerasyona uğraması, 

doğumdan önce veya ilk postnatal yıl içerisinde meydana gelir (Noyes, 1935; 

Bellairs, 1951; Meyer, 1958). Bazen tek veya çift taraflı olarak, NPD açıklığı 

erişkinlerde devam edebilir ya da oluşabilir (Roper-Hall ve Dent, 1941; Hill ve 

Darlow, 1945; Allard, De Vries ve Van Der Kwast, 1982).  

Patent NPD klinik olarak çoğunlukla vakaların asemptomatik olduğu 

(Rodrigues ve ark., 2009); ancak şişlik, rahatsızlık, ağrı gibi çeşitli klinik durumlara 

da yol açabilen (Von Arx, Schaffner ve Bornstein, 2018) bir antitedir. Öncelikle; 

insisiv papilla bölgesinde patoloji sık görülmediğinden, NPD klinisyen tarafından 

intraoral muayene dikkatli yapılmadıkça rahatlıkla saptanamaz (Lundner ve 

Warunek, 2006). Patent NPD nadiren ağrı, enfeksiyon gibi bulgulara neden olur. 

Ayrıca; sıvı/havanın bu geçitten geçişi, hastada cızırtılı/ıslık seslerinin oluşması gibi 

anormal şikayetlerle hekime başvuru olabilir (Von Arx, Schaffner ve Bornstein, 

2018). Guta-perka yerleştirilerek radyografi alınması gibi çeşitli tekniklerle 

incelenebilir (Rawengel, 1923; Lee, Lee ve Lee, 2013). Patent NPD’nin fistül ağzını 

veya periapikal lezyonu taklit etmesi sonucunda yanlış yorumlanması gereksiz 

endodontik tedavi yapılmasına neden olabilir (Broome ve Seymour Jr, 1976; Moss, 

Hellstein ve Johnson, 2000; Suter ve ark., 2011). Bunların yanı sıra; literatürde 

patent NPD varlığı, NPK kisti gelişimi ile de ilişkilendirilmiştir (Falci ve ark., 2013). 

Etiyolojik olarak ortodontik palatal ekspansiyon sonrasında (Eppley ve Delfino, 

1988; Lundner ve Warunek, 2006; Pithon, 2011) veya santral keser diş çekimini 

takiben immediat ya da geç yapılan implant cerrahisi sonucunda (Casado ve ark., 

2008; Sivolella ve ark., 2013; Takeshita ve ark., 2013) NPD’un uyarıldığı ve NPK 

kisti meydana geldiğini bildiren yayınlar mevcuttur. Son olarak; patent NPD’un 

çekim sonrası oroantral fistül varlığının saptanmasında Valsalva manevrası 
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yapılırken yanıltabileceği, bu sebeple diagnostik olarak tehlikeli olduğu belirtilmiştir 

(Leboucq, 1881; Valstar ve Van Den Akker, 2008). Patent NPD vakasının 

okluzalden görünümü ve Guta-Perka ile alınmış periapikal radyografı Şekil 1.8.’de 

görülmektedir. 

 

Şekil 1.8. Guta-Perka yerleştirilmiş Patent NPD olan bir hastaya ait okluzalden görünüm ve aynı 

hastaya ait pariapikal radyografi (Von Arx ve Lozanoff, 2017) 

İnsisiv Kanal kisti olarak da isimlendirilen NPK kist, çoğu nazopalatin foramen 

ya da kanalda meydana gelen gelişimsel non-odontojenik bir kisttir. En yaygın non-

odontojenik kisttir (Larheim ve Westesson, 2006; El-Naggar, Chan ve Grandis, 

2017; Philbert ve Sandhu, 2020). Erkeklerde kadınlara göre biraz daha fazla görülür. 

Dördüncü ve altıncı dekatlarda daha sıktır (Elliott, Franzese ve Pitman, 2004; 

Cecchetti ve ark., 2012). NPK’ın çapı 6mm’den fazla olduğunda NPK kistinden 

şüphelenilmesi gerektiği bildirilmiştir (Elliott, Franzese ve Pitman, 2004; Mccrea, 

2014). Klinik olarak anterior maksillada, palatinal bölgede, orta hatta genellikle 

asemptomatik şişlik olarak izlenir (Mccrea, 2014). Radiküler kistle ayırıcı tanısı, 

ilişkili olduğu dişin vital olması ile yapılır (El-Naggar, Chan ve Grandis, 2017; 

Ozcan, 2017; Mallya ve Lam, 2019; Philbert ve Sandhu, 2020). 

Radyolojik görüntüleme yöntemleri olarak periapikal, panoramik ve okluzal 

radyograflar; Konik Işınlı Bilgisayarlı Tomografi (KIBT) kullanılmaktadır (Orhan ve 

Ünsal, 2021). Ayrıca Manyetik Rezonans Görüntüleme ve Ultrasonografi (USG) ile 

de görüntülemesi yapılabilir (Hisatomi ve ark., 2001; Orhan ve Ünsal, 2021). NPK 
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kistleri palatal flep kullanılarak cerrahi enükleasyon ile tedavi edilir (Cecchetti ve 

ark., 2012). 

Epistaksis burunda aktif kanama olmasıdır ve bu duruma oldukça sık rastlanılır 

(Viehweg, Roberson ve Hudson, 2006). Sphenopalatin arterin posterior septal dalı, 

superior labial arterin nazal septal dalı ve anterior etmoidal arterin dalları arasındaki 

anastomozun olduğu Little alanı, epistaksisin büyük bir çoğunlukla meydana geldiği 

bölgedir. (Schaitkin, Strauss ve Houck, 1987). Genellikle konservatif tedavi tercih 

edilse de inatçı kanamalarda cerrahi müdahale yapılır. Cerrahi olarak genellikle 

sphenopalatin arter ya da maksiller arterin posterior septal dallarına müdahale edilir. 

Butrymowicz ve ark.ları, epistaksise cerrahi müdahale için sphenopalatin arterin 

insisiv foramenden  koterizasyonu yöntemini tanımlamışlardır. Çalışmalarında, bu 

yöntemi uyguladıkları hiçbir hastada 24 ay burun kanaması görülmediğini 

bildirmişlerdir. Septal perforasyon, septal hematom ve diş ile damak anestezisi bu 

yöntemin komplikasyonlarıdır (Butrymowicz ve ark., 2016). 

1.1.4. Nazopalatin Kanalın Radyolojik Görüntülenmesi 

Periapikal ve okluzal radyografi gibi intraoral radyografi, panoramik 

radyografi gibi ekstraoral radyografi teknikleri, NPK’ın görüntülenmesinde 

kullanılmaktadır(Mallya ve Lam, 2019).  

İnsisiv foramen, intraoral ve panoramik radyografilerde santral keser dişlerin 

orta ve apikal üçlü bölgesinde genellikle diffüz sınırlı oval radyolusent saha olarak 

izlenir. Bazen NPK’ın yan duvarları izlenebilir. Bu yan duvarlar, nazal açıklığın 

tabanından insizsiv foramenlere doğru uzanan iki radyoopak çizgi olarak seyredilir. 

Abartılı bir vertikal açı kullanımı, Stensen foramenlerinin görülmesini sağlayabilir 

(Mallya ve Lam, 2019). 

2 boyutlu görüntüleme teknikleri; doğası gereği magnifikasyon, distorsiyon ve 

süperpozisyon gibi sınırlamalara sahiptir. Bu durum ve bununla beraber 3 boyutlu bir 

yapının 2 boyutta gösterilmeye çalışılması, yapıların tam doğru bir şekilde 
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gösterilememesine neden olur (Scarfe ve Farman, 2008). Bukkolingual alveolar 

kemik genişliği gibi 3 boyutlu yapı özellikleri söz konusu olduğunda konvansiyonel 

radyografi tekniklerinden bilgi elde edilemez (Tyndall ve Brooks, 2000). Bu da ileri 

görüntüleme tekniklerinin kullanımını gerektirmektedir. 

NPK ve insisiv foramen bir ileri görüntüleme yöntemi olan KIBT ile de 

görüntülenebilir ve KIBT görüntülerinde bu anatomik yapılar daha iyi 

yansıtılmaktadır (Mallya ve Lam, 2019). NPK konumu ve boyutu hakkında klinik 

olarak önemli ve ayrıntılı bilgiler, KIBT sayesinde elde edilebilir (Panjnoush ve ark., 

2016). 

Ayrıca başka ileri görüntüleme yöntemleri olarak, Bilgisayarlı Tomografi (BT) 

(Cavalcanti ve ark., 1999; Mraiwa ve ark., 2004; Mardinger ve ark., 2008; Liang ve 

ark., 2009), MRG (Jacobs ve ark., 2007; Liang ve ark., 2009) ve Mikro Bilgisayarlı 

Tomografi (Mikro-BT)(Song ve ark., 2009; Fukuda ve ark., 2015) kullanılmıştır. 

Bunların yanısıra NPK kisti USG yardımıyla da görüntülenebilir (Orhan ve Ünsal, 

2021). 

1.1.4.1. Konik Işınlı Bilgisayarlı Tomografi 

KIBT, konik ışın tekniğini kullanan bir BT türüdür. Maksillofasiyal bölge, 

KIBT aracılığıyla 3 boyutlu olarak değerlendirilebilmektedir (Mozzo ve ark., 1998). 

KIBT konik ışın geometrisi ile radyasyon üreten bir X-ışını kaynağı ve tek, düz-

panel veya görüntü yoğunlaştırıcı radyasyon dedektöründen oluşur. Döner bir 

platforma X-ışını kaynağı ve reseptörünün sabitlenmesi ile görüntüleme meydana 

gelmektedir. Hacimsel bir veri setinde matematiksel olarak yeniden yapılandırılan 

çoklu, sıralı ve düzlemsel görüntüler, X-ışın kaynağı ve dedektör sayesinde, platform 

nesne etrafında döndükçe üretilir (Danforth, Dus ve Mah, 2003).  

Düşük ışınlama parametreleri gibi özellikleri sayesinde, KIBT yaygınlaşan 

kullanım alanlarına sahiptir (Aktan ve ark., 2015). Dentoalveoler cerrahi için implant 

planlaması, 3. molar dişin mandibular kanal ile ilişkisi, maksillofasiyal travmaların 
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değerlendirilmesi, lezyonların 3 boyutlu incelenmesinde KIBT yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Ayrıca ortodonti, endodonti, periodontoloji, adli diş hekimliği ve 

kulak burun boğaz alanlarında da sıklıkla KIBT görüntülerine başvurulmaktadır (De 

Vos, Casselman ve Swennen, 2009; Aktan ve ark., 2015).  

Konvansiyonel BT ile kıyaslandığında; X-ışını demetini paralelleştirerek 

sınırlaması, izotropik vokseller sayesinde görüntünün daha doğru olması, hızlı 

tarama süresi, radyasyon dozunun daha az olması, maksillofasiyal bölgeye özel 

görüntüleme modları içermesi, çeşitli artifakt azaltıcı algoritmalar içermesi 

avantajları olarak sayılabilir. KIBT’ın dezavantajı ise görüntü netliğinin artifaktlar, 

gürültü ve zayıf doku kontrastı tarafından kötü yönde etkilenmesidir (Venkatesh ve 

Elluru, 2017).  

NPK, mandibular kanal, mental foramen gibi anatomik oluşumlar; KIBT’nin 

artan kullanımı ve görüntüleme teknolojilerindeki yenilikler sayesinde yakından ve 

daha doğru bir şekilde incelenebilmektedir(Bornstein ve ark., 2011). Bunun yanısıra, 

KIBT yapay zeka alanında da pek çok çalışmada kullanılmaktadır. (Badr ve Jadu, 

2022; Mureșanu ve ark., 2022). 

1.2. Yapay Zeka 

1.2.1. Yapay Zeka’ya Giriş 

Zeka, kavram ve nesneler arasında ilişki kurabilme, düşünüp çözüm 

üretebilme, karar verebilme, yargılama ve sonuç çıkarma yeteneği olarak 

tanımlanmakta ve adapte olma, anlama, öğrenme, analiz edebilme gibi eylemlerin 

gerçekleştirilebilmesini sağlamaktadır (Yılmaz, 2020). Yapay zeka ise, veriler 

aracılığıyla öğrenebilen makinelerin problemleri çözmeleri amaçlanarak geliştirilmiş 

sistemlerdir (Akst, 2019). 

Yapay zeka çalışmalarına Alan Turing ile başlandığı kabul edilebilir. Turing, 

akıllı makineler üzerine 1947 yılında bir konferans vermiştir. Ayrıca yapay zekanın 



 

15  

en iyi makinelerin yapılması ile değil bilgisayarların programlanması ile 

araştırılabileceğine karar veren ilk kişi olabileceği belirtilmiştir (Mccarthy, 2007). 

Turing, 1950 yılında yazdığı bir makalede “Makineler düşünebilir mi?” 

problemini cevaplamak adına, bu probleme eşdeğer olarak tasarladığı “Taklit 

Oyunu”nu, günümüzdeki kavramsallaştırılmış ismi ile “Turing Testi”ni 

tanımlamıştır. Bu makale ile bir makinenin bir insan gibi düşünüp, zeki olabileceği 

düşüncesi ilk kez olarak ortaya konmuştur. Aynı zamanda bu makalede; insan-

bilgisayar arasındaki farkı, etkileşim sırasında insan fark edemiyor ise bilgisayarın 

insan kadar akıllı kabul edilmesi gerektiği varsayımında bulunulmuştur (Turing, 

1950). 

1956’da ise John McCarthy, önemli bir dönüm noktası olan Darmouth 

Collage’da yapılan bir konferansta “Yapay Zeka” terimini ortaya atmıştır (Moor, 

2006). McCarthy, yapay zekayı “Zeki makineler özellikle de zeki bilgisayar 

programları yapma bilimi ve mühendisliği” olarak tanımlamaktadır (Mccarthy, 

2007). 

Yapay zeka; insanın öğrenme, karar verme ve problem çözme gibi düşünme 

becerileriyle alakalı eylemlerin otomasyonu olarak 1978’de Richard Bellman 

tarafından ifade edilmiştir (Bellman, 1978).  

Günümüzde ise; problem çözme, karar verme gibi insana özgü karmaşık 

bilişsel becerilerini taklit edebilen herhangi bir makine veya teknoloji yapay zekayı 

ifade eder (Khanagar ve ark., 2021).  

Yapay zeka, doğal zekadan belirli özellikleri ile ayrılmaktadır.  Yapay zeka, 

doğal zekanın aksine oluşacak cevap durum ve çevresel faktörlerden etkilenip 

değişmemektedir. Kendisine öğretildiği ve tutarlı şekilde yanıt verir. Doğal zeka gibi 

sürekli öğrenme, tecrübe kazanma halinde değildir. Sadece eğitim verileri kadar 

bilgiye sahiptir. Doğal zeka gibi yeni durumlarda eski tecrübe ve bilgiler 

yorumlanarak yanıt oluşturamaz. Yapay zekada bilgilerin makinelerde depolanıyor 

olması sayesinde; bilgilerin raporlanması, belgelenmesi ve aktarımı, doğal zekanın 
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aksine kolaydır. Aynı zamanda depolanan veriler doğal zeka gibi unutulma riski 

taşımadığından kalıcı özelliktedir. Yapay zekanın eğitilme süresi, doğal zekanın 

eğitilip yetkin bir uzmanın yetiştirilmesine göre çok daha kısadır ve daha az 

maliyetlidir. Yapay zeka, sadece insan modellemesi sonucunda var olup bilgi 

edinebilir. Doğal zekadaki gibi yaratılıcık, esinlenme gibi özelliklerden yoksundur. 

Doğal zekanın aksine durmaksızın aktif ve güncellenebilir bir özellikte değildir. 

Yapay zeka dar bir bakış açısıyla, sadece algoritmalar aracılığı ile öğrenebilir. 

Hassas bir gözlem ya da sosyal algılama yapamaz (Pİrİm, 2006; Nabiyev, 2012; 

Shabbir ve Anwer, 2018; Pandl ve ark., 2020; Yılmaz, 2020). 

1.2.2. Makine Öğrenimi 

Yapay zekanın temel bir alt dalı olan Makine Öğrenimi (Hashimoto ve ark., 

2018), Arthur Samuel tarafından “bilgisayarlara açıkça programlanmadan öğrenme 

yeteneği veren çalışma alanı” şeklinde ifade edilmiştir (Samuel, 1959).  Makine 

Öğreniminde yüklenen verilerden öğrenilen kalıplar aracılığıyla tahmin edilerek 

problem çözülmektedir (Hashimoto ve ark., 2018; Khanagar ve ark., 2021). Makine 

Öğreniminde; görüntülerin tespit edilmesi, öğrenilmesi, kendi kendini düzeltmesi, 

sınıflama ve alt sınıflama yapması gibi insan zihninin ardışık veriler işleyerek yaptığı 

işlevleri taklit etmektedir (Sen ve ark., 2020).  

Verilerin istatistiksel yapı ve kalıplarını algoritmalar aracılığıyla öğrendiği ve 

verileri işleyerek cevaplar üretmesi  nedeniyle (Sen ve ark., 2020),  veri sayısının 

artması değerlendirmeyi iyileştirir ve yapay zeka tarafından probleme özel 

cevapların nasıl üretileceği öğrenilir (Samuel, 1967). Makine öğreniminin, tıpkı 

radyologların görüntüleri tekrar inceleyerek öğrenmesi gibi, yapay zekanın fazla 

sayıda ve yeni veri setleri kullanan bir eğitimle deneyim kazanabilmesine ve 

öğrenerek gelişebilmesine olanak sağlaması yapay zeka sistemlerini avantajlı 

kılmaktadır (Kohli ve ark., 2017).   
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1.2.2.1. Yapay Sinir Ağları 

Yapay sinir ağları (YSA), popüler bir Makine Öğrenimi tipi olarak karşımıza 

çıkar. İnsan nöronunun yapısından ilham alır, matematiksel modeller olan yapay 

nöronlardan oluşur ve bu nöronlar birleştirilerek bir ağ oluşturulur (Nichols, Herbert 

Chan ve Baker, 2019; Schwendicke, Samek ve Krois, 2020). YSA’ların eğitilmesi 

tıpkı insan zekasında olduğu gibi örneklerle olur (Arslan ve İnce, 1993). Özellikle dil 

veya görüntü gibi karmaşık veri yapılarında Makine Öğreniminden performans 

anlamında daha başarılıdır (Schwendicke, Samek ve Krois, 2020). YSA’ları tahmin, 

veri ilişkilendirme, veri filtrelenmesi, veri yorumlama işlemlerinde sıkça kullanılır 

(Ağyar, 2015). 

YSA’ları; örnekler üzerinden bilgi toplayarak genelleme yapıp, daha önce 

karşılaşılmamış örnekler üzerinde önceki örneklerden elde edilen bilgileri kullanarak 

karar vererek çalışmalarının yanı sıra; hızlı olması, problemleri çözebilmek için 

öğrenebilmesi ve genelleyebilmesi, kompleks problemleri yüksek başarı oranı ile 

basitçe çözebilmesi gibi avantajlara sahiptirler. Bunlara ek olarak işlem 

elemanlarının herhangi birinde hasar meydana gelmesinin tüm sistemi işlevsiz 

kılmaması, analiz yeteneğinde ciddi bir düşüşe neden olmaması oldukça önemli bir 

avantajlarıdır (Ergezer, Dikmen ve Özdemir, 2003; Bozüyük, 2005; Yasav, 2008). 

1.2.2.1.1. Derin Öğrenme ve Derin Evrişimli Sinir Ağları 

Derin Öğrenme; makine öğreniminin bir alt türü olup görüntü yorumlayan 

yapay zeka sistemlerin çoğu derin öğrenme alt yapısını kullanır (Neri ve ark., 2019). 

Derin Öğrenme Makine Öğreniminden farklı olarak; ham verinin kontrast, boyut gibi 

özelliklerinin tanımlandığı ve bu özelliklerin olup olmamasına göre çıkarım yaptığı, 

ön-işlem sürecine gerek duymaksızın sadece ham veriyi işleyerek tahminde 

bulunabilmektedir (Suzuki, 2017). YSA’larından daha karmaşık ve zor problemleri 

çözebilmesi (Brotchie, 2019), daha karmaşık ve büyük görüntüleri işlemesi(Ağyar, 

2015) için geliştirilmiştir.  
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Derin Öğrenme daha önce geliştirilen YSA’larından katman sayısı açısından 

ayrılmaktadır (Murphy, 2012; Lee ve ark., 2017). Daha çok sayıda gizli katmana 

sahip yapısı sayesinde, çıktıyı öğrendiği yeni bilgilerle beraber adım adım 

değiştirebilir bir niteliktedir(Neri, De Souza ve Brady, 2019). YSA’larının daha 

gelişmiş hali olarak kabul edebileceğimiz Evrişimli (Konvolüsyonlu) Sinir Ağı 

(ESA), Derin Öğrenme mimarilerinde en temel model olarak karşımıza çıkmaktadır 

(Srivastava ve ark., 2014). Evrişim (konvolüsyon) özel doğrusal bir işlem türü olan 

matematiksel bir tekniktir (Lecun, Bengio ve Hinton, 2015; Goodfellow, Bengio ve 

Courville, 2016) ve bu teknik sayesinde derin öğrenme ağlarını, ağın çoğundaki 

sinirsel bağlantıları doğal olarak yakalanmasını sağlamak üzere kısıtlar(Marcus, 

2018). Şekil 1.9.’da Venn diyagramında yapay zeka ile alt tekniklerinin ilişkisini 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 1.9. Yapay zeka ile alt tekniklerinin ilişkisini temsil eden Venn diyagramı (Khanagar ve 

ark., 2021). 

Derin ESA’ları, derin yani çok katmanlı YSA yapısını oluşturan çoklu 

katmanlar sayesinde daha büyük verileri işleyebilme kapasitesine sahiptir(Hwang ve 

ark., 2019). Yine Derin Öğrenme sahip olduğu çok katmanlı YSA yapısı sayesinde, 

görüntü verisi gibi karmaşık veri yapıları ve görüntünün makroskobik desenler gibi 
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özellikleri yansıtabilir(Schwendicke, Samek ve Krois, 2020). Bunlar da Derin 

Öğrenmeyi ve Derin ESA’larını kullanışlı kılmaktadır. Yüklenen verilerin kalite ve 

miktarı da, Derin Öğrenme başarısını etkilemektedir(Luca ve ark., 2022).  

Evrişimli Sinir Ağlarının Eğitilmesi 

• Derin Evrişimli Sinir Ağlarının (DESA) eğitiminde birincil olarak katman 

sayıları belirlenerek bir yapay zeka modeli oluşturulur ve katmanlar sıralanır. 

• Filtre boyut ve sayısı gibi başlangıç değişkenleri tanımlanır. 

• Eğitim setinden bir görüntü girdi verisi olarak modele aktarılır. Her katmanda 

veriler işlenerek bir sonraki katmana aktarılır (ileri besleme aşaması). 

• Hedeflenen sonuç ile ağdan elde edilen sonucun farkı alınarak belirlenen 

hata, işlemci elemanlarının bağlantı noktalarının hepsine iletilir. (geri besleme 

aşaması) 

• Eğitim veri kümesindeki her bir görüntü için ileri ve geri besleme aşamaları 

tekrarlanır (Özkan ve Ülker, 2017). 

Transfer Öğrenme 

Klasik yapay sistemlerinde her problem için en baştan çözüm üretilir, geçmiş 

deneyim ve yardımcı verilerden faydalanılmaz. Her problem karşısında sıfırdan 

eğitim verisi oluşturmak mümkün olmadığından, klasik makine öğrenimi metodları 

gerçek hayatta karşılaşılan problemler karşısında işlevsiz kalmaktadır.  Transfer 

öğrenmede, benzer problemler için kullanılan eğitim modellerinin yeniden 

düzenlenip geliştirilmesi, söz konusudur. Bu sayede DESA eğitiminin en büyük 

problemi olan veri setinin azlığı problemi giderilmiş olur. Bunun için örnek model 

olarak tasarlanmış AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ResNet gibi DESA mimarileri 

mevcuttur (Koçer, 2012; Başaran, 2020; Tur, 2021).  
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Derin Öğrenme Kütüphaneleri 

Derin Öğrenme için oluşturulmuş hazır kütüphaneler, Derin Öğrenme 

mimarilerinin hızlıca geliştirilebilmede en büyük rol oynayan etmenlerdendir. Her 

biri farklı özelliklere sahiptir ve derin öğrenme çalışmalarını pratikleştirip 

kolaylaştırma işlevini üstlenirler. Bu sayede derin öğrenme ağları geliştirilirken 

verimlilik arttırılmış olur. Bu kütüphaneler Java, Phyton, C++ gibi çeşitli 

programlama dillerinde oluşturulmuştur. Bu kütüphanelere örnek olarak Caffe, 

Tensorflow, Torch, Keras adlı kütüphaneler sayılabilir (Shi ve ark., 2016; Gündüz ve 

Cedimoğlu, 2019; Uzun, 2020). Ayrıca Darknet ve Pytorch da bu kütüphanelere 

örnektir (Shin ve Kim, 2022).  

Derin Öğrenmede Görüntü Segmentasyonu 

Yapay zekada görüntü analizi için üç farklı yöntem mevcuttur (Minaee ve ark., 

2021): 

1.Sınıflandırma: Görüntüdeki bir öğenin hangi sınıfa ait olduğunun tahmin 

edilmesidir (Chollet, 2017; Yaji, Prasad ve Pai, 2019). 

2.Nesne Algılama: Görüntüdeki nesnelerin tespit edilmesi ve bir dikdörtgen 

içine alınmasıdır (Redmon ve Farhadi, 2017; Yaji, Prasad ve Pai, 2019) 

3.Segmentasyon: Görüntüdeki bir yapının, diğer yapılardan ayrılması ve 

sınırlarıyla beraber hangi nesnenin parçası olduğunu belirtmektir. Nesne algılama ve 

sınıflama bu yöntemden köken almaktadır (Chen ve ark., 2017; Yaji, Prasad ve Pai, 

2019). 

 İki farklı segmentasyon çeşidi mevcuttur:  

Birey (Instance) segmentasyon: Aynı türe ait her bir farklı bireye ayrı bir sınıf 

etiketinin tayin edildiği segmentasyon türüdür. 
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Semantatik Segmentasyon: Belirli bir nesne türüne ait her ayrı bireye aynı sınıf 

etiketinin tayin edildiği segmentasyon türüdür (Garcia-Garcia ve ark., 2017). 

1.2.2.1.1.1. YOLO (You Only Look Once) ve YOLOv5 (You Only Look 

Once-version 5) 

 ESA yapısına sahip olan YOLO (You Only Look Once) oldukça hızlı bir 

nesne tanıma mimarisi olarak karşımıza çıkmaktadır. YOLO’nun açılımı Türkçede 

“Sadece bir kez bakarsın” anlamına gelmektedir ve adından da anlaşılacağı üzere 

algoritma oldukça hızlıdır ve amacı tek seferde nesneyi tespit edebilmektir (Redmon 

ve ark., 2016). Ayrıca YOLO hızlı olmasının yanı sıra küçük bir yapıya sahip bir 

mimaridir. Görüntünün sadece sinir ağına aktarılması nihai nesne algılama 

sonucunun elde edilmesi için yeterli olması, bu mimariyi hızlı kılmaktadır. Ayrıca 

güçlü bir genelleme yeteneğine sahiptir (Jiang ve ark., 2022).  

 YOLOv5’te, önceki dört versiyondan farklı olarak ana kütüphane olarak 

DarkNet yerine PyTorch ve ana yazılım dili olarak C yerine Python kullanılmaktadır 

(Redmon ve Farhadi, 2018; Jocher ve ark., 2021). YOLOv5’in esas avantajı Phyton 

kullanılmasından ileri gelmekte ve PyTorch kullanılması ise daha hızlı eğitimin 

yapılabilmesine zemin hazırlamaktadır (Jocher ve ark., 2021). YOLOv5’in son resmi 

güncellemesinde v.7.0 yayınlanmıştır. Bu güncellemede transfer öğrenme tekniği 

kullanılarak Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) veri kümesi ile ön 

eğitim uygulanmış segmentasyon modelleri kullanıma sunulmuştur (Jocher ve ark., 

2022).  

1.2.3. Yapay Zekanın Diş Hekimliği ve Ağız, Diş ve Çene Radyolojisinde 

Kullanım Alanları 

Günümüz diş hekimliğinin birçok alanında yapay zeka sistemleri oldukça 

rağbet görmektedir(Khanna, 2010; Khanagar ve ark., 2021).  Tanıda ikincil görüş 

sağlayan bilgisayar destekli tanı sistemlerine de derin öğrenme sistemleri entegre 

edilmeye başlanmıştır(Türk, 2021). Ayrıca yapay zeka tabanlı sanal asistanlar 
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randevuların düzenlenmesi, evrak ve sigorta yönetimi, hastanın mevcut allerjilerinin 

hekime hatılatılması gibi pek çok görevi üstlenmektedir(Khanna ve Dhaimade, 

2017). Yapay zeka teknolojisi sayesinde, insan kaynaklı hatalar minimuma iner ve 

zaman ile maaliyetten tasarruf sağlanır (Khanna, 2010; Khanagar ve ark., 2021). 

Ağız, Diş ve Çene Radyolojisinde periapikal radyografi, bite-wing radyografi, 

panoramik radyografi, KIBT, BT, USG görüntüleri ve ağız içi fotoğrafları 

kullanılarak pek çok araştırma yapılmıştır.  Yapay zeka sistemleri; diş tanımlama-

sınıflandırması, diş eksikliği tespiti, diş morfolojisi tespiti, ekstra kök ve sürnümerer 

diş tespiti, vertikal kök kırığı saptanması, üçüncü molar diş tespiti, diş çürüklerinin 

saptanması, periapikal radyolusensi ve lezyon tespiti, periodontal kemik kaybı 

teşhisi, anatomik yapıların incelenmesi, osteoporoz gibi hastalıkların saptanması, 

çene kist ve tümör teşhisi, temporomandibular eklem düzensizliği tespiti, oral 

mukoza patolojilerinin saptanması ve ağız kokusu teşhisi gibi pek çok durumda 

kullanılmaktadır (Sağlam, 2021; Türk, 2021). 

Bu bilgiler ışığında; NPK morfoloji ve varyasyonlarının, basit bir ifade ile 

dallanma durumunun, KIBT ile tespit edilmesi gerektiği ve bu tespit etme 

aşamasında doğabilecek değerlendirme zorluklarının aşılması için yapay zekanın 

kullanılıp kullanılamayacağının değerlendirilmesi gerekmektedir.  Bildiğimiz 

kadarıyla, literatürde NPK segmantasyonunu ve dallanma varlığının tespitini yapay 

zeka kullanarak inceleyen herhangi bir çalışma bulunmamaktadır. 

 İmaj temelli tanıda otomatik lezyon saptama, segmentasyon ve sınıflandırma 

araçları makine öğreniminin temel üstünlüklerini oluşturur. Ayrıca ESA’ları 

hekimlere benzer şekilde görüntülerdeki hastalığın varlığı veya yokluğu durumuna 

göre sınıflandırabilir. Yapay zekanın dar bir görev odağının olması, hastaları bir 

bütün olarak değerlendirme yeteneğine sahip olmaması, büyük miktarda eğitim 

verisine ihtiyaç duyması, yanlış çıkarımlara varabilmesi, daha iyi donanım 

gereksinimlerine ihtiyaç duyması ve bunun ulaşılabilirliği azaltması zayıf yönleri 

olarak sayılabilir (Martín Noguerol ve ark., 2019).  
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Bu Tez çalışmasının amacı KIBT görüntülerinde NPK’ın segmente edilmesi ve 

dallanma durumunun değerlendirilmesi açısından gözlemci ile yapay zekayı 

karşılaştırmak olup; sıfır hipotezi ise “NPK segmentasyonu ve dallanmasının 

tespitinde KIBT görüntüleri üzerinde yapay zekanın yapacağı değerlendirme ile 

gözlemcinin yapacağı değerlendirmenin tutarlı olacağı”dır. 

 NPK varyasyondan oldukça zengin bir anatomik oluşumdur(Panjnoush ve 

ark., 2016; Von Arx ve Lozanoff, 2017) ve bu oluşumun bulunduğu bölgede 

gerçekleştirilen klinik işlemler açısından önemli bir yapı olduğu bilinmektedir(Liang 

ve ark., 2009). Bu noktada NPK’ın dallanma durumunun bilinmesi oldukça önem 

taşıdığı için NPK ve NPK’ın dallanma durumu üzerine çalışıldı. NPK gibi kanal 

yapılarının KIBT ile etkin bir şekilde gözlenebildiği literatürde bildirildiği 

için(Bornstein ve ark., 2011) çalışmada bu görüntüleme modalitesi kullanıldı.  

 Yapay zeka sistemleri önemli bir geliştirilebilme potansiyeline sahiptir 

(Demirhan, Kılıç ve İnan, 2010; Martín Noguerol ve ark., 2019). Deneyimi az 

hekimler için önemli bir tanı destek aracı olabilir (Hurt, Kligerman ve Hsiao, 2020). 

Ayrıca yapay zeka modellerinin, genelleştirilebilirliği ile güvenilirliğinin 

doğrulanması (Steyerberg, 2010) ve klinik uygulamada kullanılabilmeleri için 

(Mureșanu ve ark., 2022) geliştirilmesi gerektiği söylenebilir. Bu sebepler göz 

önünde bulundurularak bu tez çalışmasında yapay zeka teknolojilerinden 

faydalanıldı. Literatürde YOLOv5 modifikasyonları ile segmentasyon çalışılmış ve 

YOLOv5’in segmentasyon için potansiyeli olduğu bildirilmiştir (Wang, Li ve Zheng, 

2022). Literatürde, yeni resmi güncelleme ile gelen segmentasyon özelliği ile ilgili 

herhangi bir araştırma bildiğimiz kadarı ile bulunmamaktadır. Bu noktada YOLOv5 

modelinin segmentasyon performansının değerlendirilmesi oldukça önem taşımakta 

ve gerekmekte olduğu göz önünde bulundurularak bu çalışmada YOLOv5’in 

segmentasyon modellerinden biri olan YOLOv5x-seg kullanıldı. İki boyutlu(2B) 

YSA kullanıldığında, anatomik yapının baskın olarak bulunduğu yönelime dik plan 

üzerinden eğitim setlerinin oluşturulması Minemma ve arkadaşları tarafından 

yaptıkları çalışmada önerilmiştir. Ayrıca 3 boyutlu YSA sistemlerinin segmentasyon 

için yeterince geliştirilemediğinin altı çizilmiştir. Bunun yerine tek planda 

değerlendirilerek 2B veya birden fazla planda ayrı ayrı değerlendirilerek arttırılmış 
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2B YSA sistemleri iyi performans göstermekte olduğu belirtilmiştir (Minnema ve 

ark., 2021). Bu açıdan bakıldığında 2B YSA sistemlerin kolay uygulanabilir olduğu 

sonucuna varılabilir.  2B yöntemler açısından da yüksek başarı ve hıza sahip 

algoritmalar gerekli olduğu söylenebilir. Bunlar göz önünde bulundurularak 2 

boyutlu, aksiyel plandaki veri setleri oluşturulmuştur.  
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2. GEREÇ VE YÖNTEM 

2.1. Veri Setlerinin Oluşturulması 

2.1.1. Görüntülerin Seçilmesi 

 Bu tez çalışmasında, Helsinki Deklarasyonuna uyuldu ve Ankara Üniversitesi 

Diş Hekimliği Fakültesi Klinik Araştırmalar Etik Kurulu’ndan Etik Kurul 36290600 

sayılı, 18/03 karar no’lu değerlendirme ile onay alındı (Ek 1). Çalışma materyalini 

oluşturan KIBT görüntülerinin elde edildiği hastaların Oral Diagnoz kliniğine ilk 

başvurularında, radyolojik görüntülerinin araştırma için kullanılması konusunda 

yazılı onamları alınmaktadır. (Ek 2) 

Çalışma kapsamında, Ankara Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi Ağız, Diş 

ve Çene Radyolojisi A.D.’da bulunan, Planmeca Promax3d Max Pro Face model 

KIBT cihazı ile Aralık 2019-Mart 2022 yılları arasında çekilmiş görüntüler 

retrospektif olarak tarandı. Görüntü parametreleri; görüntüleme alanı (FOV) 50 x 55, 

100 x 55, 100 x 90, 130 x 55 veya 130 x 90 mm, 96 kV, 8-10 mA, 12 sn, voksel 

boyutu 0,2 µm idi. 

 Yapılan G-Power analizinde testin gücü 0,94, efekt büyüklüğü 0,5 olacak 

şekilde; ESA performansının eğitim örneklem büyüklüğüne bağlı olduğu (Samala ve 

ark., 2019) göz önünde bulundurularak hesaplandı, örneklem büyüklüğü 200 olarak 

bulundu. KIBT görüntülerinde aşağıda belirtilen dahil etme ve hariç tutma 

kriterlerine göre tarama işlemi gerçekleştirildi. 

Görüntülerin Dahil Edilme Kriterleri 

• Cinsiyet farketmeksizin, herhangi bir sebepten KIBT görüntüsü alınmış, NPK 

bölgesi net bir şekilde izlenebilen hastaların görüntüleri 
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• 18 yaş ve üstü hastaların KIBT görüntüleri 

 Görüntülerin Dahil Edilmeme Kriterleri 

• NPK yapısını veya kortikal sınırlarını etkileyen bir herhangi bir patolojiye 

veya sistemik hastalığa sahip hastaların görüntüleri 

• NPK seyrini etkileyen cerrahi işlem skarı veya fraktürü bulunan hastaların 

görüntüleri 

• NPK kortikal sınırlarını ihlal eden gömülü diş varlığı olan hastaların 

görüntüleri 

• NPK’da kanalın tam olarak seyredilemediği hastalara ait görüntüler 

• NPK’da septanın seyrinin anlaşılamayacak kadar ince olduğu hastalara ait 

görüntüler 

• Görüntülerin okunmasını engelleyecek artifakt varlığı 

 Belirtilen kriterler göz önünde bulundurularak, NPK’da dallanma olan 100 

adet KIBT ve dallanma olmayan 100 adet KIBT görüntüsü olmak üzere, toplamda 

200 KIBT görüntüsü seçildi. 

2.1.2. Kesitlerin Hazırlanması 

Seçilen 200 KIBT görüntüsü Digital Imaging and Communication in Medicine 

(DICOM) dosyası şeklinde kaydedildi. Kaydedilen DICOM dosyalarının aksiyel 

kesit çerçeve görüntüleri ITK-SNAP (Amerika Birleşik Devletleri) adlı açık kaynak 

kodlu bir yazılım ile Portable Network Graphics (PNG) formatında dışarı aktarıldı. 

Dışa aktarılan aksiyel görüntülerden tüm sınırları kortikal kemik ile çevrili NPK 
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görüntüsü içermeyen kesitler çıkarıldı. Toplamda 7879 adet aksiyel kesit çerçeve 

görüntüsü CranioCatch yazılımının (Eskişehir, Türkiye) 2 boyutlu Etiketleme 

Modülüne yüklendi. 

2.2. Görüntülerin Değerlendirilmesi ve Etiketlenmesi 

 Elde edilen aksiyel kesitler; görüntü standardizasyonu amacıyla sabit bir 

piksel boyutunda (1024 x 1024 piksel) ve kare şeklinde (Kaheel, Hussein ve Chehab, 

2021) yeniden boyutlandırıldı. Kesitlerdeki NPK sınırları 4 yıllık deneyime sahip bir 

Ağız, Diş ve Çene Radyolojisi araştırma görevlisi tarafından aynı şartlarda 

CranioCatch (Eskişehir, Türkiye) yazılımı kullanılarak serbest çizim tekniği başka 

bir ifade ile poligon yöntemi ile etiketlendi. Bu sayede NPK’a ait alanlar işaretlendi 

ve tanımlandı. Ayrıca her bir NPK’daki total dallanma varlığı ya da yokluğu durumu 

bir excel dosyasına kaydedildi. Ancak etiketleme işlemi sırasında kanalın total 

dallanma durumundan bağımsız olarak kesitlerdeki dallanma varlığı ya da yokluğu 

durumuna göre etiketlendi. Aksiyel planda NPK’ın kemik septa ile tamamen 

ayrılması durumu dallanmanın var olduğu durum olarak kabul edildi (Torres ve ark., 

2016). Şekil 2.1.’de NPK dallanması olan bir aksiyel kesitte, Şekil 2.2.’de ise NPK 

dallanması olmayan bir aksiyel kesitte Craniocatch yazılımında NPK etiketlenmesi 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.1. NPK dallanması olan bir aksiyel kesitte Craniocatch yazılımında NPK etiketlenmesi 
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Şekil 2.2. NPK dallanması olmayan bir aksiyel kesitte Craniocatch yazılımında NPK etiketlenmesi 

2.3. Yapay Zeka Modeli ve Eğitilmesi 

 Bu tez çalışması, PyTorch kütüphanesi ile Python açık kaynaklı kodlama dili 

kullanan, transfer öğrenme tekniği kullanılarak MS COCO ile ön eğitimden 

geçirilmiş YOLOv5 mimarisinin v.7.0. versiyonunun modellerinden biri olan 

YOLOv5x-seg modeli (Jocher ve ark., 2022) ile transfer öğrenme teknikleri 

kullanılarak yapıldı. 

 Modellerin eğitimi Ubuntu 18.04.5 LTS (GNU/Linux 4.15.0-136-generic 

x86_64) işletim sistemine, 2 adet Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30 

işlemciye, 479GB PERC H330 Adp sürücüye, 256 GB Memory RAM’e, 2 adet 

NVIDIA Tesla V100 16Gb Pcıe Gpu ekran kartına sahip bir bilgisayarda 

gerçekleştirildi. 

200 KIBT görüntüsünden elde edilen 7879 aksiyel kesit; NPK’da dallanma var 

olup olmamasına göre iki ayrı gruba ayrıldı. Dallanmanın var olduğu grup (Grup-1), 

Dallanmanın olmadığı grup (Grup-2) şeklinde iki ayrı grup olarak eğitildi.  

Dallanmanın var olduğu grupta 1921 görüntü, dallanmanın yok olduğu grupta 5958 

görüntü mevcuttu. Çalışma için üç ayrı veri seti oluşturuldu; eğitim veri seti modelin 

eğitilmesi için, doğrulama veri seti eğitim sürecinde modelin oluşturulup 

parametrelerin ayarlanması için, test veri seti ise eğitim ve doğrulama setleri aracılığı 

ile eğitilmiş modelin test edilebilmesi için (Aslan, 2021) kullanıldı. Eğitim veri seti 
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tüm görüntülerin % 80’ini oluşturan 160 KIBT görüntüsünden, doğrulama veri seti 

tüm görüntülerin % 10’unu oluşturan 20 KIBT görüntüsünden ve test veri seti tüm 

görüntülerin % 10’unu oluşturan 20 KIBT görüntüsünden oluşmaktaydı. Görüntü ve 

etiket sayılarının dağılımı Tablo 2.1.’de gösterilmiştir. 

Çizelge 2.1. Görüntü ve etiket sayılarının dağılımı 

 Görüntü Sayısı Etiket Sayısı 

Dallanma var olan grup 

(Grup-1) 

1921 4362 

Grup-1 eğitim veri seti 1537 3496 

Grup-1 doğrulama veri seti 192 434 

Grup-1 test veri seti 192 432 

Dallanma yok olan grup 

(Grup-2) 

5958 5965 

Grup-2 eğitim veri seti 4766 4773 

Grup-2 doğrulama veri seti 596 597 

Grup-2 test veri seti 595 595 

Veri yetersizliği ESA’ları için oldukça önemli bir sorun teşkil etmektedir. 

Bunu engelleyebilmek için veri arttırma (augmentation) uygulanmaktadır (Ergün ve 

Kılıç, 2021). Veri arttırma, çeşitli yöntemlerle veri eklenerek kullanılacak veri 

sayısının artmasının sağlanmasıdır (Purnama ve ark., 2019). Derin öğrenmedeki 

başarının veri arttırma sayesinde arttığı literatürde gösterilmiştir (Lopez ve ark., 

2017). Bu çalışmada, görüntüler yukarı, aşağı, sağa ve sola çevrilmek suretiyle (flip 

up, flip down, flip right, flip left) veri arttırımı işlemi gerçekleştirilmiştir.  

YOLOv5x-seg modeli ile 800 epoch (eğitim turu) yapılarak eğitim 

gerçekleştirildi. Her iki grupta da öğrenme hızı (learning rate) ise 0,001’di. Şekil 

2.3.’de YOLOv5x-seg modeli ile gerçekleştirilen NPK segmentasyonu modelinin 

diyagramı, Şekil 2.4.’de ise sırası ile Grup-1 ve Grup-2’ye ait gerçek ve tahmini 

segmentasyon örnekleri gösterilmiştir. 
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Şekil 2.3.  YOLOv5x-seg modeli ile gerçekleştirilen NPK segmentasyonu modelinin diyagramı  
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Şekil 2.4. Grup-1 ve Grup-2’ye ait gerçek ve tahmini segmentasyon örnekleri 

2.4. Yapay Zekanın Performansının Değerlendirilmesi 

 İstatistiksel bir araç olan Karışıklık Matrisi, başka bir adıyla Hata Matrisi, 

eşleştirilmiş gözlem sonuçlarının analizinde kullanılır (Lopez ve ark., 2017). Bu tez 

çalışmasında, Karışıklık Matrisi kullanılarak, tahmin ve gerçek değerler birbirleriyle 

karşılaştırılmak suretiyle yapay zekanın performansı değerlendirildi (Deng ve ark., 

2016). Ayrıca Birleşim üzerinden ortalama kesişim (IoU, Intersection over Union), 

Ortalama kesinlik değerlerinin ortalaması (mAP, Mean Average Precision) Alıcı 

işlem karakteristiği (ROC, Receiver Operating Characteristic) ve ROC eğrisinin 

altında kalan alan (AUC, Area Under Curve) da hesaplandı.  
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2.5. Performans Değerlendirme Metrikleri 

 Sınıflandırma için kullanılan modellerin performanslarının 

değerlendirilmesinde kullanılan değerlendirme metrikleri genel olarak Karışıklık 

Matrisi adlı tablodan kaynaklanmaktadır (Japkowicz, 2011; Han, Kamber ve Pei, 

2012). Matrisin satırları gerçek değerleri, sütunları ise tahmin edilen değerleri 

göstermektedir (Alan ve Karabatak, 2020). İki sınıflı bir Karışıklık Matrisi Tablo 

2.2.’de gösterilmektedir. 

Çizelge 2.2. İki sınıflı Karışıklık Matrisi (Alan ve Karabatak, 2020).  

  

 

 

Gerçek Değer 

 Tahmin Edilen Değer 

 Pozitif Negatif 

Pozitif TP(Gerçek Pozitif) FN(Yanlış Negatif) 

Negatif FP(Yanlış Pozitif) TN(Gerçek 

Negatif) 

Bu çalışmada yapay zeka modelinin performansının değerlendirilmesinde 

kullanılan matrisler şöyledir: 

 Gerçek Pozitif (TP): NPK doğru bulundu ve dallanma durumu ile sayısı 

doğru sınıflandırıldı. 

Yanlış Negatif (FN): NPK bulunamadı ve dallanma durumu ile sayısı 

sınıflandırılamadı. 

Yanlış Pozitif (FP): NPK bulundu ancak dallanma durumu yanlış 

sınıflandırıldı ve/veya fazla dallanma bulundu.  

TP, FN, FP duyarlılık ve kesinlik oranlarının hesaplanabilmesi için yapılan ön 

hesaplamalardır (Lee, Han, ve ark., 2020). 
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Duyarlılık (Sensivity, Recall): Doğru pozitif ve doğru negatif değerlerin 

pozitiflik derecesini ifade eder. TP / (TP + FN) olarak formülize edilir (Lee, Han, ve 

ark., 2020). 

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilmiş verilerin doğruluk oranını 

ifade eder. TP / (TP + FP) olarak formülize edilir (Lee, Han, ve ark., 2020).  

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlılık oranlarının harmonik ortalamasının alınması 

ile elde edilen değerdir. Bir segmentasyon metriği olup, gerçek ve tahmini 

değerlerinin çakışan piksellerini yorumlar (Lee, Han, ve ark., 2020). Test 

aşamasındaki modelin etkinliği, F1 skorunun yüksek olmasına bağlıdır (Yu ve 

Zhang, 2021). 2TP / (2TP + FP + FN) olarak formülize edilir (Lee, Han, ve ark., 

2020).  

Kesinlik, duyarlılık, F1 skoru segmentasyon performansını ölçmek için 

kullanılabilmektedir (Lee, Gharaibeh, ve ark., 2020). 

IoU (Birleşim üzerinden ortalama kesişim): Tahmin edilen ve gerçek 

değerin kesişiminin toplam birleşimine oranlanması ile elde edilir. Çakışma bölgesi 

büyüdükçe IoU değeri 1’e yaklaşır (Lee, Han, ve ark., 2020).  Genellikle IoU değeri 

0.5’e eşit ve büyük olduğunda doğru tahmin yapıldığı başka bir ifade ile TP olduğu 

varsayımı yapılır (Başaran ve Cagil, 2022). Bu çalışmada eşik IoU değeri 0.5 olarak 

kabul edildi. Bu 0.5’in altındaki değerler başarısız kabul edildi (Yüce, 2022). IoU: 

TP/(TP+FN+FP) olarak formülize edilir (Lee, Han, ve ark., 2020). 

mAP (Ortalama kesinlik değerlerinin ortalaması): Her sınıfa ait ortalama 

kesinliğin (AP, average precision) ortalaması ile elde edilen değerdir. Nesne 

algılayabilen modellerde doğruluğun saptanmasını sağlar (Guo, Qian ve Shi, 2021). 

0 ile 1 arasında değişen bir değer elde edilir ve sonucun 1’e daha yakın olması istenir 

(Ucuzal, 2020). 
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ROC (Alıcı işlem karakteristiği): Duyarlılığın kesinliğe oranının alınması ile 

elde edilir (Sevli, 2019). Böylece bu iki kavram arasındaki denge değerlendirilmiş 

(Sevli, 2019) ve testin ayırt edebilme gücü tespit edilmiş (Dirican, 2014) olunur. 

Bunun yanısıra test etkinliklerinin ve gözlemcilerin tanı etkinliklerinin 

karşılaştırılmasında da kullanılmaktadır (Dirican, 2014). 

AUC (ROC eğrisinin altında kalan alan): ROC eğrisinin altında kalanın 

hesaplanması ile bulunur (Sevli, 2019). Bu değerin 1’e yakın olması beklenir 

(Ozenne, Subtil ve Maucort-Boulch, 2015; Cook, 2017). Çünkü bu değerin 

yüksekliği tahmin doğruluğunu ifade eder (Tomak ve Yüksel, 2009). 

2.6. Gözlemci İçi Güvenilirlik 

 Gözlemci içi güvenilirlik için 2 hafta sonra görüntülerin % 20’si (Aydoğmuş 

Erik, Erik ve Yıldırım, 2019a, 2019b; Mashyakhy ve Abu-Melha, 2021) dallanma 

varlığı ya da yokluğu durumu açısından tekrar sınıflandırıldı.  

Verilerin analizi SPSS 26.0 programı ile yapılmış ve %95 güven düzeyi ile 

çalışılmıştır.  Kategorik (nitel) değişkenler için frekans (n) ve yüzde (%) istatistikleri 

verilmiştir. Çalışmada test tekniklerinden Ki-Kare testi kullanılmış, dallanma 

durumları arasındaki uyumun belirlenmesinde Kappa, Kendall Tau (b), Intraclass 

korelasyon ilişki katsayıları hesaplanmıştır. Kappa katsayısı için sınıflandırma şu 

şekildedir; “< 0 Hiç uyuşma yok” , “0.0-0.20 Önemsiz uyuşma olması” , “0.21-0.40 

Orta derecede uyuşma olması” , “0.41-0.60 Ekseriyetle uyuşma olması” , “0.61-0.80 

Önemli derecede uyuşma olması” , “0.81-1.00 Neredeyse mükemmel uyuşma 

olması” (Landis ve Koch, 1977). Korelasyon katsayısı için sınıflandırma şu 

şekildedir; “0≤r≤0,25 çok zayıf”, “0,26≤r≤0,49 zayıf”, “0,50≤r≤0,69 orta”, 

“0,70≤r≤0,89 güçlü”, “0,90≤r≤1 çok güçlü” (Akgül ve Çevik, 2003). Ki-Kare testi; 

kategorik değişkenler arasındaki ilişkinin belirlenmesinde kullanılan test tekniğidir. 

Kappa ve Kendall Tau gruplu düzey değişkenlerinin ilişkisinin şiddetinin 

betimlenmesinde kullanılır.  
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 3. BULGULAR 

 Bu tez çalışmasında YOLOv5x-seg model derin öğrenme algoritmasının NPK 

ve kanalın dallanma durumunun tespitindeki performansı incelendi. Modelin başarısı 

Karışıklık Matrisi kullanılarak değerlendirildi. 

YOLOv5x-seg modelinin NPK tespiti ve sınıflandırılması için TP, FP ve FN 

değerleri Tablo 3.1.’de gösterilmiştir.  

Çizelge 3.1. YOLOv5x-seg modeli için TP, FP ve FN değerleri 

 Grup-1 Grup-2 

TP (Doğru bulunan) 424 796 

FP (Yanlış bulunan) 2 2 

FN (Bulunamayan) 14 14 

YOLOv5x-seg modelinin NPK tespiti ve sınıflandırılması için duyarlılık, 

kesinlik ve F1 skoru değerleri Tablo 3.2.’de gösterilmiştir. Duyarlılık değerlerine 

bakıldığında her iki grup için pozitif olarak tahmin edilmesi gereken değerlerin 

pozitif bulunma oranının, Kesinlik değerlerine bakıldığında ise her iki grup için de 

pozitif tahminlerin gerçekten pozitif olma oranının  yüksek olduğu anlaşılmaktadır 

(Japkowicz, 2011). F1 skorunun sırasıyla Grup-1 için 0.9815 olarak; Grup-2 için ise 

0.9900 olarak bulunması test aşamasında modelin etkin bir şekilde çalıştığını 

gösterir. 

Çizelge 3.2. YOLOv5x-seg modeli için Duyarlılık, Kesinlik ve F1 Skoru değerleri 

 Grup-1 Grup-2 

Duyarlılık 0.9680 0.9827 

Kesinlik 0.9953 0.9975 

F1 Skoru 0.9815 0.9900 
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YOLOv5x-seg modelinin NPK tespiti ve sınıflandırılması için ortalama IoU ve 

mAP (IoU değeri eşik değer olan 0.5 iken) değerleri Tablo 3.3.’de gösterilmiştir. 

Ortalama IoU, değerlerinin sırasıyla Grup-1 için 0.9636; Grup-2 için ise 0.9803 

olarak bulunmuş olması tahmini ve gerçek segmente alanlarının birbiri ile yüksek 

oranda örtüştüğünü ifade etmektedir. mAP değerleri sırasıyla Grup-1 için 0.7930; 

Grup-2 için ise 0.9637 olarak bulunmuştur. mAP değerinin Grup-1’de düşük olması 

dallanma varlığında NPK’ın tespitinin güçleştiğini göstermektedir. 

Çizelge 3.3. YOLOv5x-seg modeli için IoU vee mAP değerleri 

 Grup-1 Grup-2 

IoU 0.9636 0.9803 

mAP 0.7930 0.9637 

YOLOv5x-seg modelinin NPK tespiti ve sınıflandırılması AUC değerleri 

Grup-1 için 0.8841, Grup-2 için 0.9510 bulunmuştur. Grup-1 için ROC eğrisi Şekil 

3.1.’de, Grup-2 için ROC eğrisi Şekil 3.2.’de gösterilmiştir. Grup-1 için ROC 

eğrisinin 1’e çok yakın olmaması ve AUC değerinin Grup-2’nin değerine göre daha 

düşük olması NPK’ın dallanma varlığında NPK tahmin doğruluğunun ve testin ayırt 

etme gücünün NPK’da dallanma olmayan duruma göre daha düşük olduğu anlamına 

gelmektedir. 
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Şekil 3.1. Grup-1 için ROC eğrisi 

 

Şekil 3.2. Grup-2 için ROC eğrisi 

Gözlemci içi güvenilirliğe bakıldığında, örneklerin değerlendirilen ilk 

dallanma durumu ile tekrar dallanma durumu arasında istatistiksel anlamlı ilişki 

bulunmaktadır (p=0,000<0,05). İlk ve tekrar dallanma durumu arasındaki uyum 

Kappa (0,950) katsayısı, Kendall Tau (0,951) ve Intraclass (0,951) korelasyon 
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katsayılarına göre çok yüksektir. Dallanma durumu gözlemleri arasında mükemmel 

uyum bulunmaktadır. 

Çizelge 3.4. NPK dallanma durumunun ilk ve tekrar değerlendirilmelerinin uyum analizi sonuçları 

    İstatistik 

Test  
Ki-Kare 32,481 

p 0,000 

Uyum katsayıları 

Kappa 0,950 

Kendall Tau 0,951 

Intraclass  0,951 
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4. TARTIŞMA 

NPK maksilla anteriorda lokalize bir anatomik oluşumdur (Jacobs ve ark., 

2007). Bu bölge nörovasküler varyasyonlar açısından oldukça zengindir (Shelley ve 

ark., 2019). Bulunduğu bölge gibi, NPK’ın kendisi de oldukça fazla varyasyona 

sahiptir (Panjnoush ve ark., 2016; Von Arx ve Lozanoff, 2017). NPK literarürde 

aksiyel, sagittal, koronal planlarda birçok şekilde sınıflandırılmıştır (Bornstein ve 

ark., 2011; Fernández-Alonso ve ark., 2014; Görürgöz ve Öztaş, 2021). Bu 

sınıflandırmalardan da görüleceği üzere, NPK’ı sadece “V” ya da “Y” şeklinde bir 

kanal olarak tanımlamak tüm NPK varyasyonlarını kapsamamaktadır (Friedrich ve 

ark., 2015). Bu varyasyon kapasitesinden dolayı varyasyon durumunun tespiti 

yapılacak klinik işlemler açısından oldukça önem taşımaktadır (Liang ve ark., 2009). 

NPK; lokal anestezi, palatal cerrahi, dental implant cerrahisi, yarık damak gibi 

konjenital defektler ve bunların onarımı, meziodensler, patent NPD veya Nazopalatin 

Kist gibi patolojik oluşumların varlığı gibi klinik işlem ve durumlarda önemlidir 

(Liang ve ark., 2009; Von Arx ve Lozanoff, 2017; Lake ve ark., 2018; Fitzpatrick ve 

Downs, 2022). Kanal yapısının bilinmesi oluşabilecek komplikasyonları 

önleyebilmek adına önem taşımaktadır(Jacobs ve ark., 2007; Bornstein ve ark., 2011; 

Bernades-Mayordomo, Guijarro-Martínez ve Hernández-Alfaro, 2013; Fernández-

Alonso ve ark., 2015). Bu nedenle bu tez çalışmasında NPK ve NPK’ın dallanma 

durumu konu alındı. 

NPK konvansiyonel görüntüleme yöntemlerinden periapikal ve okluzal 

radyografi gibi intraoral radyografi teknikleri, panoramik radyografi gibi ekstraoral 

radyografi teknikleri ile(Mallya ve Lam, 2019); ileri görüntüleme yöntemleri 

olaraksa, KIBT, BT (Cavalcanti ve ark., 1999; Mraiwa ve ark., 2004; Mardinger ve 

ark., 2008; Liang ve ark., 2009), MRG (Jacobs ve ark., 2007; Liang ve ark., 2009), 

Mikro-BT(Song ve ark., 2009; Fukuda ve ark., 2015) ve NPK kisti varlığında USG 

(Orhan ve Ünsal, 2021) yardımıyla  görüntülenebilir. KIBT, NPK gibi kemik 

yapıların izlenmesinde etkili yollardan biri olarak karşımıza çıkmaktadır (Bornstein 

ve ark., 2011). KIBT, BT’ye göre daha az radyasyon dozuna sahip olması, daha hızlı 

tarama süresine sahip olması, izotropik vokseller sayesinde daha gerçeğe yakın 

boyutta görüntü elde edilmesi gibi avantajlara sahiptir (Venkatesh ve Elluru, 2017). 
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Ayrıca 2B radyografilerde olduğu gibi anatomik yapıların gözlenmesini engelleyen 

süperpozisyon, magnifikasyon, distorsiyon varlığı gibi önemli dezavantajlar 

içermeyen bir görüntüleme modalitesidir (Honey ve ark., 2007). Bu sebeplerden 

dolayı bu çalışmada NPK’ın izlendiği KIBT görüntüleri kullanıldı.  

Tüm bu bilgiler göz önünde bulundurularak, bu tez çalışmasında KIBT 

görüntülerinde NPK’ın ve dallanma durumunun tespitinde yapay zekanın 

performansı değerlendirildi. Çalışmamızın sonuçlarına göre yapay zeka sistemleri ile 

KIBT görüntülerinde NPK’ın ve dallanma durumunun mükemmele yakın derecede 

ayırt edilebildiği görülmüştür. Buradan yola çıkarak yapay zeka sistemlerinin KIBT 

görüntülerinde NPK’ın ve dallanma durumunun tespiti için kullanılabilir olduğunu 

düşünmekteyiz. 

Yapay zeka, günümüzde diş hekimliğinde de kullanımı giderek artan bir 

teknoloji olarak karşımıza çıkmaktadır (Özkesİcİ ve Yilmaz, 2021). Ağız, Diş ve 

Çene Radyolojisi alanında da ağız hastalıklarının teşhisi, radyolojik olarak anatomik 

yapıların morfolojilerinin incelenmesi gibi pek çok konuda yapay zeka algoritmaları 

ile araştırmalar yapılmıştır (Sağlam, 2021; Türk, 2021). Fakat bu çalışma 

kapsamında yapılan literatür taramasında NPK segmantasyonunu ve dallanma 

durumunu yapay zeka ile değerlendiren bir çalışmaya rastlanmamıştır. 

Gün geçtikçe artan veri miktarı da göz önünde bulundurulduğunda, yapay zeka 

çözümleri sayesinde eksik veya yanlış teşhis oranın düşürülmesi ve hekimlerin iş 

yükünün azaltılmasının mümkün olacağı öngörülmektedir. Bunun yanısıra, 

literatürde yapay zeka ile insan gözünden daha ayrıntılı gözlem yapmanın mümkün 

olduğu belirtilmiştir (Katne ve ark., 2019; Yaji, Prasad ve Pai, 2019). Yapay zekanın 

bu denli geliştirilmeye açık olması, önemli bir potansiyeli işaret etmektedir. Bu 

potansiyele rağmen, yapay zeka teknolojileri aşılması gereken bir çok da zayıflığı da 

bünyesinde barındırmaktadır. Örneğin makine öğrenmesi doğal zekanın aksine dar 

bir görev odaklanmasına sahiptir (Martín Noguerol ve ark., 2019). 

Makine öğrenmesinde yapay zeka bir radyolog gibi eğitim ile deneyim 

kazanarak öğrenebilir (Kohli ve ark., 2017). Ancak güncel yapay zeka algoritmaları 
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hastanın bir bütün olarak değerlendirilmesine aşina olmadığı gibi bir hekimin 

beyninde gerçekleşen subjektif çağrışımları bünyesinde gerçekleştiremez (Martín 

Noguerol ve ark., 2019). Bu da yapay zeka konusunda daha fazla çalışma yapılması 

gerekliliğini ortaya koymaktadır. 

Yapay zeka ile hem iki boyutlu hem de üç boyutlu görüntüleme modalitelerinin 

kullanıldığı bir çok çalışma mevcuttur (Sağlam, 2021; Türk, 2021). Ağız, Diş ve 

Çene Radyolojisi alanında başlangıçta 2 boyutlu tekniklerle alakalı çalışmalar 

yaygınken, özellikle 3 boyutlu bir görüntüleme modalitesi olan KIBT 

popülerleştikçe, yapay zeka çalışmalarında kullanımı da artmıştır (Hung ve ark., 

2020). Özellikle uygun eğitimi almamış, az tecrübeye sahip hekimlerce KIBT 

görüntüleri yanlış yorumlanıyor olma ihtimali mevcuttur (Parker ve ark., 2017). 

Bunun önüne geçebilmek için diş hekimliği pratiğinde KIBT görüntülerinde 

segmentasyon ve lezyon tespiti için otomasyonun sağlanmasının gerekliliği ortaya 

çıkmıştır. Dental işleyişin düzene girerek hızlanması; daha iyi, objektif, 

tekrarlanabilir radyolojik değerlendirilme yapılabilmesi; iş yükünün azalması; yapay 

zekanın ve KIBT’ye entegre edilmesi ile mümkün olabilir (Mureșanu ve ark., 2022). 

Yapay zeka algoritmalarının kullanılması ile tanı etkinliği arttırılabileceği 

öngörülebilir. 

Yapay zeka sistemlerinin gün geçtikçe güvenilirliğinin, hızının, hassasiyetinin 

arttığı ve daha akıllı sistemler haline geldikleri literatürde bildirilmiştir (Özkesİcİ ve 

Yilmaz, 2021). Daha fazla yeni veri girişiyle yapay zeka algoritmalarının 

genelleştirilebilir ve güvenilir olduklarının doğrulanması, yapay zeka algoritmaları 

yapılan çalışmalarda tatmin edici performans göstermelerine rağmen, gereklidir 

(Jayalekshmy ve ark., 2020). 

Yapay zekanın bahsi geçen sahip olduğu potansiyel faydalar ve eksik 

yanlarının giderilebilmesi için geliştirilmesinin gerekli olduğu göz önünde 

bulunduruldu. Buna ek olarak yapay zeka ile ilgili mevcut umut vadedici sonuçlar 

göz önüne alındı ve bu tez çalışmasında yapay zeka performansının 

değerlendirilmesi planlandı. Bunun için yapay zeka mimarisi olarak YOLOv5x-seg 

algoritmasının kullanılması tercih edildi. 
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Genel anlamda YOLO algoritmaları başarılı nesne algılama algoritmaları 

olarak karşımıza çıkmaktadır (Zhiqiang ve Jun, 2017; Jiang ve ark., 2022). YOLOv5 

kendisinden önceki versiyonlardan farklı olarak farklı bir yapay zeka kütüphanesi ve 

programlama dili olarak Pytorch’u ve Python’u kullanmaktadır(Redmon ve Farhadi, 

2018; Jocher ve ark., 2021). Önceki yapılan YOLOv5 kullanılan segmentasyon 

çalışmalarında tek aşamalı olanlarda mevcut YOLOv5 algoritmalarından yeni 

algoritmalar türetilerek YOLOv5 kullanılmıştır (Wang, Li ve Zheng, 2022). Çift 

aşamalı olanlarda ise YOLOv5’i nesne algılama için kullanılıp segmentasyon işlemi 

için başka algortimalar kullanılmıştır(Mseddi ve ark., 2021). YOLOv5 algoritmasına 

son yapılan resmi güncelleme ile gelen sürümdeki segmentasyon özelliğini 

değerlendiren herhangi bir literartür çalışmasına rastlanmamıştır.  

Wang ve arkadaşları yaptıkları bir çalışmada, YOLOv5 bazlı YOLO-OCv2 

algoritmasını tanıtmışlardır. Bu çalışmada nesne algılama modeline dayalı nesne 

algılama ve segmentasyon işlemlerini eş zamanlı yapabilen bir model 

geliştirmişlerdir. Bu modeli eğitmek için, 223 hastaya ait etiketlenmiş 5100 BT kesiti 

kullanmışlardır. Nesne algılama ve segmentasyon işlemlerini farklı mimariler ile de 

gerçekleştirerek değerlendirmişlerdir. Segmentasyon işlemini FCN, SegNet, U-Net, 

Deeplabv2 mimarileri ile kıyaslamışlar ve mIoU ve mAP değerlerini diğer 

mimarilerden daha yüksek olarak bulmuşlardır. Sonuç olarak, tanıttıkları YOLOv5 

algoritmasının semantatik segmentasyon için önerseler de teknik açıdan YOLOv5 

algoritmasının instance segmentasyonda kullanılabileceğini bildirilmişlerdir (Wang, 

Li ve Zheng, 2022). Bu sonuçlardan yola çıkıldığında, YOLOv5 modifikasyonu ile 

edilen sonuçlarda YOLOv5’in nesne algılama işleminin yanısıra segmentasyon 

işlemini de başarılı gerçekleştirebileceği görülmektedir. Bu noktada YOLOv5’in son 

resmi güncelleme ile gelen segmentasyon özelliğinin test edilmesine ihtiyaç 

duyulmaktadır. Bu nedenle bu tez çalışmamızda YOLOv5 ile segmentasyon işlemi 

uygulanmıştır ve çalışmamızın sonuçları YOLOv5 algoritmasının segmentasyon 

işlemi için oldukça başarılı bir mimari olduğunu göstermiştir. 
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Bunun yanı sıra YOLO algoritmaları hızlı olma özellikleriyle de öne çıkan 

mimariler olmaları nedeniyle(Jiang ve ark., 2022) segmentasyon işleminde de daha 

kısa sürede doğru sonuçlar elde edilmesini sağlayabileceğini düşünmekteyiz. 

Minemma ve arkadaşları, yaptıkları çalışmada görüntü segmentasyonu için 8 

farklı ESA eğitim stratejisini karşılaştırmışlardır. Ayrıca anatomik oluşumlarının 

oryantasyonunun segmentasyon performansı üzerine etkisini de incelemişlerdir. Bu 

çalışma için, rastgele yerleşimli temas etmeyen küçük silindirik boşluklar içeren 

büyük silindir fantomlar ve antropomorfik fantom kafa modellerinin KIBT 

görüntüleri kullanılmıştır. Kıyaslanan eğitim stratejileri ise 2B ESA’larını eğitmek 

için 3 strateji (aksiyel, sagittal ve koronal planlarda); arttırılmış 2B dört eğitim 

stratejisi (3 kanallı veya 5 kanallı 2.5B yaklaşımı, çoğunluk oylaması ve rastgele 

yönlendirilmiş 2B kesitleri) ve son olarak da tamamen üç boyutlu(3B) eğitim 

stratejisi olmak üzere sekiz stratejiden oluşturulmuştur. Eğitilmiş tüm 

segmentasyonların performansı dice benzerlik katsayısı ile değerlendirilmiştir. Ek 

olarak tüm segmentlere ayrılmış deneysel KIBT görüntüleri ile altın standart KIBT 

görüntüleri 3B sanal modeller olarak rekonstrükte edilip oryantasyona dayalı yüzey 

karşılaştırmaları kullanılarak değerlendirilmiştir. Genel olarak en iyi performans 

çoğunluk oylaması stratejisinde elde edilmiştir. Bununla beraber yazarlar 2B eğitim 

stratejilerini kullanırken eğer üç ayrı ESA’yi eğitmek mümkün değil ise çalışılan 

anatomik yapının baskın yönelimine dik olan eksen üzerinden eğitim yapılmasını 

önermiş, böylece segmentasyon performansının optimize edilebileceğini 

belirtmişlerdir. Tıbbi görüntü bölütleme için ESA eğitim stratejileri seçerken veya 

oluştururken çalışılacak yapının uzamsal özelliklerinin dikkate alınmasının 

gerektiğinin altını çizmişlerdir (Minnema ve ark., 2021). Bahsi geçen bilgiler göz 

önünde bulundurularak, tez çalışmamızda; NPK uzanımına en dik kesit olan aksiyel 

kesitler üzerinde 2B eğitim stratejisi ile çalışılması tercih edilmiştir. Tez çalışma 

sonuçları incelendiğinde segmentasyon performansının mükemmele yakın derecede 

yüksek olduğu görülmektedir. Bu yüksek performansa seçilen eğitim stratejisinin ve 

seçilen kesit planının etkisinin olduğunu düşünmekteyiz. 

 Ek olarak 3B ESA’larının Grafik İşlem Birimi (GPU) olarak bilinen özel 

grafik işlemciler dolayısıyla bellek kısıtlamasına maruz kalırlar ki bu da birim 
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boyutunu sınırlar. Bu sebeple çoğu 3B ESA orijinal görüntüden kırpılmış görüntüler 

ya da küçük yamalar halinde eğitilmek durumunda kalınır (Milletari, Navab ve 

Ahmadi, 2016; Wachinger, Reuter ve Klein, 2018). Başka bir deyişle 3B ESA’ları 

henüz segmentasyon yaklaşımı için yeteri derecede geliştirilememiştir (Kamnitsas ve 

ark., 2017). Bunlar dışında çok fazla eğitilebilir parametreye sahip olmaları 

(Kamnitsas ve ark., 2017), uydurmaya yatkınlığı ve daha uzun eğitim sürelerini 

beraberinde getirir (Zhou ve ark., 2018). Bu dezavantajlar çerçevesinde arttırılırmış 

2B eğitim stratejileri oluşturulmuştur. Ancak arttırılmış 2B eğitim stratejilerinin 

birden çok planı ayrı ayrı değerlendirmeyi gerektirir (Prasoon ve ark., 2013; Roth ve 

ark., 2014; Ben-Cohen ve ark., 2016). 2B ESA sistemlerin daha kolay uygulanabilir 

olduğu söylenebilir. Bu noktada 2B yöntemler açısından yüksek başarıya sahip ve 

hızlı bir algoritmanın var olması oldukça önemlidir. Bu özelliklere sahip algoritma 

olarak YOLOv5 gösterilebildiğini düşünmekteyiz. 

Eğitim veri setinin örneklem büyüklüğü derin öğrenmede oldukça önem 

taşımaktadır. Yapay zeka öğrenimi eğitim veri setinin örneklem sayısı arttıkça bir 

noktaya kadar hızla yükselme gösterir. Sonrasında ise öğrenim artışı plato çizer (Cho 

ve ark., 2015). Bu çalışmada veri miktarının yeterli olmasının segmentasyondaki 

başarısının yüksek olmasına katkısı olduğunu düşünmekteyiz. Ayrıca makine 

öğreniminin başarısı eğitim veri setlerinin örnek kalitesinden de etkilenmektedir. 

Eğitim veri setlerinin oluşturulması ise zaman, maliyet ve kaynak gerektirir(Litjens 

ve ark., 2017). Bu nedenle bu tez çalışmasında örnek kalitesini arttırmak adına katı 

dahil etme ve hariç tutma kriterleri kullanıldı ve eğitim veri setleri oluşturulurken 

yeterli miktar ve değerlendirilebilirliğe sahip örneklem miktar ve kalitesi tercih 

edilmiştir. 

Karmaşık klinik görüntülerinden oluşan veri kümelerinin, DESA’larının 

çalışma performansını sınırlaması(Gao ve ark., 2020); çalışmamızda dallanma 

varlığında NPK tespitinin performansının, dallanma olmayan duruma göre bir miktar 

düşük olması ile ilişkilendirilebilir. Ancak yine de dallanma varlığında NPK tespit 

performansı değerleri kabul edilebilir sınırların oldukça üzerinde ve yeterli olarak 

bulunmuştur. 
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Çalışma sonuçlarımızda Grup-1 mAP ve AUC dışındaki tüm değerler 1’e çok 

yakın olarak bulunmuştur. Bu sonuçlardan hareketle YOLOv5 modelinin 

segmentasyon özelliğinin oldukça başarılı ve KIBT’lerde kullanılabilir olduğu 

yargısına varılmıştır. 

Grup-1’de mAP, AUC değerleri 0.7930 ve 0.8841 olarak bulunmuştur. Bu 

değerler YOLOv5 modelinin dallanmayı oldukça iyi ve yeterli derecede ayırt 

edebildiğini göstermiştir. Yalnızca sistem tahmin doğruluğu Grup-1 için Grup-

2’ninki kadar yüksek değildir. Grup-1’de Grup-2 değerleri kadar yüksek değer elde 

edilememesi, dallanma varlığında kanal yapısının daha kompleks hale gelebileceği 

ve tüm bu kompleks yapının yapay zeka tarafından algılanmasının güç olabileceği 

yargısına dayandırılabilir. Ayrıca bu çalışmada Grup-2’nin kesit sayısı, Grup-1’e 

göre oldukça fazladır. Kesit sayıları arasındaki farkın, bu sonuçlara ve Grup-2’deki 

tüm değerlerin daha başarılı çıkmasına sebep olmuş olabileceğini düşünmekteyiz. 

Literatürde KIBT görüntülerinde NPK’ın yapay zeka sistemleri ile segmente 

edildiği başka bir çalışmaya rastlanmamıştır. Ancak literatürde benzer çalışma 

kurgusuna sahip KIBT ve panoramik radyografi görüntüleri üzerinde çalışan 

araştırmalar mevcuttur. 

Duman ve arkadaşları, 188 KIBT görüntüsü üzerinde sagittal kesitlerde sella 

tursika segmantasyonu ve sınıflamasında evrişimsel sinir ağının performansını 

değerlendirmişlerdir. Bunun için U-Net ve Tensorflow 1 destekli PyTorch ve 

GoogleNet Inception V3 algoritması kullanıldı. Sella turcica segmentasyonu için 

Duyarlılık, Kesinlik ve F1 Skorları 1 bulunmuştur. Sella turcicayı düz, oval ve 

yuvarlak olarak sınıflandırdıklarında ise Duyarlılık, Kesinlik ve F1 Skorları düz 

olanda sırasıyla 1, 0.95, 0.98; oval olanda sırasıyla 0.83, 0.92, 0.88; yuvarlak olanda 

ise sırasıyla 0.94, 0.90, 0.83 olarak bulunmuştur (Duman ve ark., 2022). Bu tez 

çalışmasında ise Grup-1 için sırasıyla 0.9680, 0.9953, 0.9815; Grup-2 için ise 

0.9827, 0.9975, 0.9900 olarak saptanmıştır. Sonuçlar, Duman ve arkadaşlarının 

çalışması ile paralellik göstermektedir. Bu noktada YOLOv5 algoritmasının 

segmentasyon için başarılı bir model olduğu ve NPK’ın segmentasyon 
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performansının farklı dallanma durumlarında mükemmel derecede tespit ettiği 

sonucuna varılabilir. 

Verhelst ve arkadaşları, toplam 190 KIBT görüntüsünden oluşan veri seti 

kullandıkları mandibular kanal segmentasyonu yaptıkları çalışmalarında; 3B-UNet 

kullanarak iki evrişimsel sinir ağını kombinleyip bulut tabanlı bir yapay zeka 

sistemine entegre etmişler ve kullanıcı tarafından işlenmiş yapay zeka 

segmentasyonları ile mevcut klinik standart olarak kabul edilen yarı otomatik 

segmentasyonu karşılaştırmışlardır. Çalışmalarında duyarlılık 0.993, kesinlik 0.952, 

IoU 0.946 değerlerini bulmuşlardır (Verhelst ve ark., 2021). 

Kanti Dhar ve arkadaşları, 187 KIBT görüntüsü kullandıkları mandibular kanal 

segmentasyonu yaptıkları 3B-UNet kullandıkları çalışmalarında duyarlılık 0.51, 

kesinlik 0.63, f1 skor 0.575, IoU 0.7 değerlerini bulmuşlardır (Kanti Dhar ve Yu, 

2021). 

Lahoud ve arkadaşları 235 KIBT görüntüsü kullandıkları mandibular kanal 

segmentasyonu yaptıkları 3B-UNet bazlı algoritma kullandıkları çalışmalarında 

duyarlılık 0.792, kesinlik 0.782, mIoU 0.636 değerlerini bulmuşlardır (Lahoud ve 

ark., 2022). 

Kwak ve arkadaşları 61 eğitim veri seti kullandıkları mandibular kanal 

segmentasyonu yaptıkları ön eğitimli SegNet, 2B-UNet, 3B-UNet kullandıkları 

çalışmalarında elde ettikleri mIoU değerleri 2B SegNet için 0.49116(ön eğitimli-

orijinal fitre sayısı ile); 2B U-Net için 0.38462(azaltılmış filtre sayısı ile), 

0.45984(orijinal filtre sayısı ile), 0.42043(ön eğitimli-orijinal fitre sayısı ile), 

0.41125(ön eğitimli, orijinal filtre sayısı ile, bitişik 2 resim kullanılarak); 3B- UNet 

için 0.57721 değerlerini bulmuşlardır (Kwak ve ark., 2020). 

Tez çalışmamızın sonuçları ise; Kanti Dhar ve ark.larının, Lahoud ve 

ark.larının, Kwak ve ark.larının sonuçlarından daha yüksek bulunmuştur. Verhelst ve 

arkadaşları çalışmalarında 3B-UNet kullanarak iki evrişimsel sinir ağını kombinleyip 

bulut tabanlı bir yapay zeka sistemine entegre ederek yapay zeka modellerini 
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oluşturmuşlardır. Bu tez çalışmasında ise tek aşamalı YOLOv5x-seg modeli 

kullanılmış ve bulunan sonuçlar, kullanılan yapay zeka mimari farkına rağmen 

Verhelst ve arkadaşlarının çalışması ile uyumluydu. Bu sade mimariye rağmen 

sonuçların yakın olması, YOLOv5 mimarisinin segmentasyon modelinin 

segmentasyon yeteneğinin yüksek olduğunu gösterebileceğini düşünmekteyiz. 

Ayrıca yapılan bir çalışmada R-CNN, Faster R-CNN, SSD, YOLOv3 ve 

RetinaNet dahil on farklı derin öğrenme algılama modeli kullanarak panoramik 

radyografi görüntüleri üzerinde dental restorasyon tespiti ve sınıflaması yapılmıştır. 

Diş restorasyonları, protez ve implant olmak üzere 3 sınıfa ayırmak üzere panoramik 

radyograf üzerinde 684 nesne kullanılmıştır. Bu on model için 0.5 eşik değerdeki 

mAP değerleri 0,755-0,973 değişmekte olarak bulunmuştur. İçlerinde en iyi 

performans gösteren Faster R-CNN RegnetX 0.973 mAP ve 0.952 AUC değerlerinde 

saptanmıştır (Çelik ve Çelik, 2022). Çalışmada bulunan en iyi performans gösteren 

yapay zeka modelinin sonuçları ve tez çalışmamızın NPK’da dallanma olmayan 

grubunun sonuçları ile paralellik gösterdiği, NPK’da dallanma olan grubun 

sonuçlarında ise olmayan grubun değerlerden daha düşük sonuçlar elde edildiği 

görülmesine rağmen, başarılı olarak değerlendirilebilecek düzeydedir. Bulgularımız 

göz önünde bulundurulduğunda; YOLOv5x-seg’in NPK sınıflandırılmasında yeterli 

olduğu ancak daha fazla veri ile eğitilerek daha da iyileştirilebileceği 

sonucuna varılabilir. 

Bu çalışmanın limitasyonları; yapay zekanın NPK’ın sadece dallanma varlığı 

veya yokluğu durumunundaki performansının değerlendirilmiş olması, tek bir KIBT 

cihazına ait verilerle NPK’ın yapay zekaya tanıtılmış olması, yapay zekanın NPK’ın 

farklı sınıflandırmalarındaki performansının değerlendirilmemiş olması ve etiketleme 

için mouse ile poligon başka bir deyişle serbest çizim tekniğinin kullanılmış 

olmasıdır. Daha gelişmiş çizim cihazları ve teknikleri, etiketleme performansını 

arttırabilir.  
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 Bu tez çalışmasında, 200 KIBT görüntüsü üzerinde YOLOv5x-seg algoritması 

kullanılarak NPK segmentasyonu gerçekleştirildi ve NPK’ın dallanma durumu 

değerlendirildi. Ayrıca bu çalışma KIBT görüntülerinde NPK’ın yapay zeka ile 

değerlendirildiği ilk çalışma olma özelliğini taşımaktadır.  

 Çalışmanın sonuçlarına göre: 

1. Duyarlılık, kararlılık, f1 skoru ve IoU değerleri; NPK dallanması olan grup 

için sırasıyla 0.9680, 0.9953, 0.9815, 0.9636 olarak, NPK dallanması 

olmayan grup için sırasıyla 0.9827, 0.9975, 0.9900, 0.9803 olarak bulundu. 

Bu değerler incelendiğinde dallanma olmayan grupta daha yüksek 

segmentasyon başarısı bulunmak üzere hem dallanma olan, hem de 

dallanma olmayan NPK aksiyel kesitleri için YOLOv5x-seg modelinin 

segmentasyon başarısının mükemmele yakın derecede yüksek olduğu 

söylenebilir.  

2. mAP ve AUC değerleri ise; NPK dallanması olan grup için sırasıyla 0.7930, 

0.8841, NPK dallanması olmayan grup için sırasıyla 0.9637, 0.9510 olarak 

bulundu. NPK aksiyel kesitlerinde YOLOv5x-seg modelinin NPK dallanma 

varlığında ve daha az veri seti ile eğitildiğinde NPK tespitinin güçleşip, 

tahmin doğruluğunun daha azalmış olduğu söylenebilir ve YOLOv5x-seg 

modelinin NPK dallanma varlığı ve daha az veri seti ile eğitildiğinde bile, 

gayet başarılı ve kabul edilebilir sınırların üzerinde bir tahmin doğruluğu 

elde ettiğini düşünmekteyiz. 

3. YOLOv5x algoritmasının KIBT görüntülerinde NPK ve dallanma 

durumunun tespitinde oldukça başarılı bir yapay zeka modeli olduğu 

görülmüştür.  İleri çalışmalarla geliştirildiğinde, klinik olarak da 

kullanılabilir hale gelebileceğini ve bu sayede daha az deneyime sahip 

hekimler için oldukça yardımcı olabileceğini düşünmekteyiz.  
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4. Temelde nesne algılama algoritması olan YOLOv5 algoritmasının 

segmentasyon özelliği, yeni geliştirilmesine rağmen oldukça başarılı 

sonuçlara ulaştığı ancak geliştirilmeye açık olduğunu ve umut vadettiğini 

düşünmekteyiz. İleri çalışmalarda NPK’ın sınıflandırmalarının yapay zeka 

ile değerlendirilmesinin hedeflenebileceğini düşünmekteyiz.  
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ÖZET 

Konik Işınlı Bilgisayarlı Tomografi Görüntülerinde Nazopalatin Kanal 

Tespitinin Yapay Zeka ile Karşılaştırılması 

NPK; maksiller santral keserlerin posteriorunda, orta hatta lokalizasyon 

gösteren bir anatomik oluşumdur. Kanalın morfolojisi oldukça fazla ve önemli 

miktarda değişkenlik göstermektedir. NPK bir ileri görüntüleme yöntemi olan KIBT 

ile de görüntülenebilir. Bunun yanısıra, KIBT yapay zeka alanında da pek çok 

çalışmada kullanılmaktadır. Yapay zeka, veriler aracılığıyla öğrenebilen makinelerin 

problemleri çözmeleri amaçlanarak geliştirilmiş sistemlerdir. YOLO (You Only 

Look Once) oldukça hızlı bir nesne tanıma mimarisi olarak karşımıza çıkmaktadır. 

YOLO’nun 5. Versiyonu olan YOLOv5’in son resmi güncellemesinde segmentasyon 

modelleri kullanıma sunulmuştur. Bu Tez çalışmasının amacı KIBT görüntülerinde 

NPK’ın segmente edilmesi ve dallanma durumunun değerlendirilmesi açısından 

gözlemci ile yapay zekayı karşılaştırmaktır. 

Çalışma kapsamında, KIBT görüntüleri retrospektif olarak tarandı. Taranan 

görüntülerden, NPK’da dallanma var olan 100 kanala ve dallanma olmayan 100 

kanala ait, toplamda 200 KIBT görüntüsü seçildi. Bu KIBT görüntülerine ait aksiyel 

kesit çerçeve görüntüsü etiketleme işlemi için kullanıldı. Görüntülerdeki NPK 

dallanma varlığı ya da yokluğu durumuna göre sınıflandırılarak etiketlendi. Bu tez 

çalışması, YOLOv5x-seg modeli ile yapıldı. Görüntülerin %80’i olan 160 tanesi 

eğitim veri seti, %10’u olan 20 tanesi doğrulama veri seti, %10’u olan 20 tanesi test 

veri seti olarak ayrıldı. YOLOv5x-seg modeli ile 800 epoch (eğitim turu) yapılarak 

eğitim gerçekleştirildi. Karışıklık Matrisi kullanılarak, yapay zekanın performansı 

değerlendirildi. Gözlemci içi güvenilirlik için 2 hafta sonra görüntülerin % 20’si 

dallanma varlığı ya da yokluğu durumu açısından tekrar sınıflandırıldı.  

YOLOv5x-seg modelinin NPK tespiti ve sınıflandırılması için duyarlılık, 

kesinlik, F1 skoru ve IoU değerleri; NPK dallanması olan grup için sırasıyla 0.9680, 

0.9953, 0.9815, 0.9636 olarak, NPK dallanması olmayan grup için sırasıyla 0.9827, 

0.9975, 0.9900, 0.9803 olarak bulundu. mAP ve AUC değerleri ise; NPK dallanması 

olan grup için sırasıyla 0.7930, 0.8841, NPK dallanması olmayan grup için sırasıyla 

0.9637, 0.9510 olarak bulundu. 

YOLOv5x-seg modelinin NPK dallanma varlığı ve daha az veri seti ile 

eğitildiğinde bile, mükemmel olmasa da gayet başarılı ve kabul edilebilir sınırların 

üzerinde bir tahmin doğruluğu elde ettiğini düşünmekteyiz. Temelde nesne algılama 

algoritması olan YOLOv5 algoritmasının segmentasyon özelliği, yeni 

geliştirilmesine rağmen oldukça başarılı sonuçlara ulaştığı ancak geliştirilmeye açık 

ve umut vaadedici olduğunu düşünmekteyiz. 

Anahtar Sözcükler: Nazopalatin Kanal, Konik Işınlı Bilgisayarlı Tomografi, 

YOLOv5, Segmentasyon 
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SUMMARY 

Comparison of Nasopalatine Canal Detection in Cone-Beam Computed 

Tomography Images with Artificial Intelligence  

NPC is an anatomical formation localized in the midline posterior to the 

maxillary central incisors. The morphology of the canal varies considerably. NPC 

can also be visualized with CBCT, an advanced imaging modality. In addition, 

CBCT is used in many studies in the field of artificial intelligence. Artificial 

intelligence is systems developed with the aim of solving problems by machines that 

can learn through data. YOLO (You Only Look Once) is a rapid object detection 

framework. In the last official update of YOLOv5, version 5 of YOLO, segmentation 

models were introduced. The aim of this thesis study is to compare the observer and 

artificial intelligence in terms of segmentation of NPC and branching status 

assessment in CBCT images. 

 In the study, the CBCT images were retrospectively scanned. A total of 200 

CBCT images of 100 canals with branching in NPC and 100 canals without 

branching were selected. The axial sectional frame view of these CBCT images was 

used for labeling. They were labeled and classified according to the presence or 

absence of NPC branching in the images. This thesis study was done with 

YOLOv5x-seg model. 80% of the images were divided into 160 training datasets, 

10% validation datasets, and 10% test datasets. The training was done by making 

800 epochs (training tours) with the YOLOv5x-seg model. Using the Confusion 

Matrix, the performance of the AI was evaluated. For intra-observer reliability, after 

2 weeks, 20% of the images were reclassified for presence or absence of branching.  

Sensitivity, precision, F1 score, and IoU values for NPC detection and 

classification of the YOLOv5x-seg model; It was found as 0.9680, 0.9953, 0.9815, 

0.9636 for the group with NPC branching, and as 0.9827, 0.9975, 0.9900, 0.9803 for 

the group without NPC branching, respectively. mAP and AUC values are found as 

0.7930 and 0.8841 for the group with NPC branching, respectively, 0.9637 and 

0.9510 for the group without NPC branching.  

We think that even when the YOLOv5x-seg model is trained with the presence 

of NPC branching and fewer datasets, it achieves a good, if not perfect, prediction 

accuracy above acceptable limits. We think that the segmentation feature of the 

YOLOv5 algorithm, which is basically an object detection algorithm, has achieved 

quite successful results despite its recent development, but is open to development 

and promising.  

Keywords: Nasopalatine Canal, Cone-Beam Computed Tomography, 

YOLOv5, Segmentation 
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