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Ozet — Son yillarda iiretim teknolojilerindeki gelismeler, daha diisitk maliyetli gelismis ag1z ici tarayicilarin ortaya ¢ikmasini
ve kisa siirede dis hekimliginde kullanilmasina neden olmustur Literatiire bakildiginda agiz i¢i taramalarindan elde edilen ham
verinin dogrudan kullanimina yonelik veya farkli 3 boyutlu veri temsil modellerine doniistiiriilerek bireysel dis tanimlama, dis
damak ayrimi, dis segmentasyonu ve dislerin siniflandirtlmasi konusunda ¢aligmalarin yapildigi goriilmektedir. Bu ¢alismada
ag1z ici tarayicilar ile elde edilen 6rgii (mesh) verileri 3 boyutlu nokta bulutu agiz i¢i dis modellerine doniistiiriilmiistiir. Bu 3
boyutlu dis modelleri PointNet modeli kullanilarak siniflandiriimstir. Caligmada nokta sayilar1 kademeli olarak artirilarak ve
farkli optimizasyon fonksiyonlarina gore siniflandirma modelinin performans metrikleri incelenmistir. Yapilan denemeler ve
elde edilen simiflandirma metrikleri agisindan incelendiginde, galigma igin en iyi sonucun 2048 nokta sayisinda Dogruluk %55,
Kesinlik %55, Duyarlilik %55 ve F1 skoru %54 olarak bulunmustur. Ayrica Adam fonksiyonu, farkli optimizasyon fonksiyonlari
arasinda en iyi performansa sahip optimizasyon fonksiyonu oldugu anlagiimistir.

Anahtar kelimeler 3B Derin Ogrenme, 3B Agiz-I¢i Tarayicilari, Dis Siniflandirma, 3B Dental Model, Nokta Bulutu

Tooth Type Classification Using Deep Learning with Point Cloud on 3D
Intraoral Scanners

Abstract — In recent years, developments in production technologies have led to the emergence of lower cost advanced intraoral
scanners and their use in dentistry in a short time. When the literature is examined, it is seen that the raw data obtained from
intraoral scans are converted into different 3D data representation models for direct use or by converting them into individual
tooth identification, tooth-giginva separation, tooth segmentation and tooth classification. In this study, the mesh data obtained
with intraoral scanners were converted into 3D point cloud intraoral tooth models. These 3D tooth models were classified using
the PointNet model. In the study, the performance analyzes of the classification model were examined by increasing the sample
of points gradually. When the results were analyzed in terms of trials and the classification metrics obtained, the best result for
the study was found to be Accuracy 55%, Precision 55%, Recall 55%, and F1 score 54% in sample 2048 points. Also, Adam
was the optimization function with the best performance among the different optimization functions.

Keywords — 3D Deep Learning, 3D Intra Oral Scanners, Tooth Classification, 3D Dental Models, Point Cloud

alanlarda bu yo6ntemleri kullandigi ve birgok basarili

I.  GIRIS uygulamaya imza attig1 gorillmektedir. 3B modellerin artan

3B derin 6grenme kavrami son yillarin 6nemli arastirma  kullanimi bu modeller iizerinde siniflandirma, segmentasyon
konularmndan olmasiyla birlikte arastirmacilarin  farkli  ve 3B sekil analizi gorevlerini gerceklestirmek i¢in etkili
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algoritmalar ile ve 3Shape, Implant3D, OrthoCAD gibi birgok
ticari yazilimlarin ortaya ¢ikmasiyla derin &grenme
uygulamalar biiyiik atilimlara sebep olmustur.

Derin  6grenmenin manuel yontemlere goére goriinti
oznitelik ¢ikarmadaki basarisi, basitligi ve esnekligi nedeniyle
nokta bulutlar1 gibi ham 3B verilere olan ilgiyi arttirmistir.
Referansla belirtilen c¢alismalarda 3B nokta bulutu veri
temsiliyle olusturulmus verileri, diger formatlara herhangi bir
doniisiim uygulamaksizin dogrudan islemektedir [1], [2]. Bu
yaklagimlar 3B nesne siniflandirma ve segmentasyon
gorevlerinde etkili olduklarim kanitlamaktadir. Ancak nokta
bulutlarinin  permiitasyonu degismemesinden dolayr bu
durumun, c¢ikt1 kalitesini etkilemeden nasil islenebilecegi
konusunda belirsizlik vardir. 3B veriler, 2B uzaya
yansitilabilir ve orijinal 3B verilerin bazi temel &zellikleri
korunabilir [3],[4]. Ancak 3B nesneler ¢ok karmagsik
oldugunda bilgi kaybr olusabilir. 3B veri temsilleri tizerinde
etkili bir derin 6grenme modeline sahip olmak igin 3B veri
temsillerinin temel 6zelliklerini yani verimliligini, basitligini
ve kullanilabilirligini dikkate almaya ihtiya¢ vardir. 3B
nesnelerin simiflandirilmas1 ve segmentasyonu igin derin
o0grenme yontemlerinde kullanilan 3B veri temsili, son
zamanlarda hizla bliyiimeye devam etmistir.

3B modellerin sayisinin artmasiyla birlikte 3B sekil arama
ve smiflandirma gorevleri, tibbi goriintiileme daha birgok
alanda ilgi gormeye devam etmektedir. Dig hekimligi alam da
arastirmacilar tarafindan ilgi c¢ekici alanlardan biridir.
Ozellikle 3B dental modeler iizerinde dis segmentasyonu,
bilgisayar destekli ortodontik sistemlerde énemli bir tekniktir
ve bu teknik klinik ortodontik tanida Onemli bir rol
oynamaktadir. Dis segmentasyonu iizerine kapsamli
aragtirmalara ragmen, dis morfolojisinin yapisi, dis ve dis eti
birlesimindeki ¢izgilerin siki olmasi ayrica dislerin fiizyon
(birlesmesi) olmasi gibi nedenlerle otomatik ve dogru dis
segmentasyonu son derece zorlu bir caligma konusudur.
Poonsri ve digerleri yaptig1 ¢caligmada panoramik dis rontgeni
goriintiilerinden dis alani tanimlama ve sablon eslestirme
yoluyla disleri segmentlere ayirmak i¢in yontemler 6nerdi [5].
Ancak bu yontemler diizensiz dis dizilimleri ve belirsiz dis
sinirlar1 agisindan diglerin {i¢ boyutlu seklini dogru bir sekilde
ifade edemedigi i¢in disleri segmentlere ayirmada giivenilir
sonu¢ elde edememislerdir. Bu nedenle ii¢ boyutlu dis
modeline dayali birgok dis segmentasyonu yontemi ortaya
¢ikmistir

Bir diger zorlu ¢aligma konusu ise ii¢ boyutlu modelde dis
tipinin siniflandirilmasidir. Ayni dis tipine sahip bireyler
arasinda bazi ortak morfolojik &zellikler olmasina ragmen,
dislerin yiizey goriiniimlerinde biiyiik farkliliklar vardir. Son
zamanlarda derin Ogrenme, goriintiilerden ayirt edici
ozellikleri  ¢ikarma  konusunda Ogrenme  yetenegini
kanitlamistir. Tian ve digerleri yapmis olduklar ¢alismada 3B
dental modelin segmentasyonu ve siniflandirilmasi igin octree
veri temsilerinden yararlanmiglardir [6]. 3B octree tabanh
CNN araciligtyla 3B dental model i¢in otomatik bir
segmentasyon ve siniflandirma yontemi sunmuslardir. Yiiksek
benzerlige sahip diglerin yanlis smiflandirma problemini
¢ozmek igin octree modeli ile temsil edilen segmentlere
ayrilmis digler icin iki seviyeli hiyerarsik ag mimarisi
kullanmislardir. Seviye-1 agi ile tim dis kategorilerinden
genel Oznitelikler ¢ikarilmis, Seviye-2 agi ile ¢ok benzer dis
kategorilerinden spesifik Oznitelikler  ¢ikarilmustir.
Gelistirdikleri bu  yontemle  yiiksek  simiflandirma
dogruluklarina ulasmislardir. Benzer calisma igin Xu ve
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digerleri farkli 6lgekli geometrik oznitelikleri ¢ikarmak igin
mesh veri temsilini kullanarak 20 x 30 boyutunda CNN’i
besleyen 600 boyutlu vektor olusturmusglardir [7]. Etiketleme
ve dig smir iyilestirmelerinden sonra, {ist ve alt ¢ene dis
modelleri i¢in 8 etiketli yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
etmislerdir.

Bu ¢alismada IOS’ lardan elde edilen 3B dental modeler
tizerinde nokta bulutu veri temsili ile PointNet mimarisi
kullanilarak dislerin siniflandirilmasi yapilmistir. Caligmada
literatiirdeki ~ ¢alismalardan  farkli olarak 3B dental
modellerden disler bireysel olarak damaktan manuel olarak
ayrilip farkli nokta sayilan ile dis tiplerinin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Ayrica nokta sayilari kademeli olarak
arttirildigindaki  performanslart  ve farkli  optimizasyon
fonksiyonlarina gore karsilagtirilmasi yapilmigtir. Caligmanin
ilerleyen boliimleri su sekilde diizenlenmistir. II. boliimde
nokta bulutu veri temsili ile 3B nesne siniflandirmada derin
o6grenme g¢aligmalart ve 3B dental modeller {izerinde derin
O0grenme yontemleri  kullanilarak  dis  siniflandirilma,
segmentasyon c¢alismalart ve kullanilan yontemler literatiirde
incelenmistir. Ill. boliimiinde veri 6n isleme ve kullanilan
yontemin parametreleri ve yapist aciklanmistir. V.
bolimiinde farkli nokta sayilar1 ve optimizasyon
fonksiyonlarma gore performans metrikleri agisindan
karsilagtirilmistir. V. boliimde ¢aligmamizin ¢ikan sonuglari
degerlendirilmis ve sinirlamalan tartisilmistir. Son olarak V1.
boliimiinde sonug kismi ve gelecekte yapilmasi planlananlar
anlatilmaktadir.

Il. Literatiir

3B nesne siniflandirmast, bilgisayarla gorii alaninda popular
olan aragtirma konularindandir. Geleneksel 3B veri analizi ve
isleme yontemleri, agirlikli olarak manuel islemler gerektirir.
Bu durum yiiksek seviyeli anlamsak 6zellik ¢ikarmada ve
yiiksek simiflandirma performanslarinin elde edilmesinde
zorluklara neden olur. Bunun ig¢in gorintii Oznitelik
cikarmadaki basarisi, basitligi ve esnekligi nedeniyle farkli 3B
veri temsilleri ile ¢alismalar yapilmaktadir. Nokta bulutu da
nesnelerin geometrisinden yararlanan popiiler 3B veri
temsillerinden biridir. Nokta bulutlar, noktalarin bazi
istatistiksel bilgilerini sifrelemek i¢in nokta 6zellikleri olarak
kullanilir. Cogunlukla i¢sel ve digsal olarak siniflandirilirlar.
Vinyals ve digerleri ¢alismasinda, nokta bulutlar1 farkl
boyutlarda kiimelerin bir kombinasyonu olarak kullanilmistir.
Bu yontemde, temel bir model 6grenirken, girdi / ¢ikti
verilerinin  diizenlendigi  siralarin  6nemli  oldugunu
gostermislerdir [8]. Ravanbakhsh ve digerleri ¢alismasinda
yap1 setleri ile derin &grenme igin basit bir permiitasyon
esdeger katmani tanitmistir. Katmanlar parametrik paylasim
ile elde edilir ve her setin boyutunda dogrusal bir zaman
karmasikligina sahiptir. Nokta bulutu smiflandirmasi ve
MNIST-rakam toplami yapmak igin derin permiitasyon
degismez aglarin1 basarryla kullanirlar. Her bir kiimenin
boyutunda aglarinin dogrusal bir zaman karmasikligina sahip
olmasina ve nispeten basit olmasina ragmen, agin ModelNet
veri seti tizerindeki performansi disiiktir [9]. Zaheer ve
digerleri c¢alismast veri setleri {izerinde calisan ve hem
denetimli hem de denetimsiz gorevlerde farkli senaryolarda
kullanilabilen =~ DeepSet!i  6nermistir. ~ YOntemlerinin
uygulanabilirlii, popiilasyon tahmini, kiime genisletme,
aykirt deger tespiti ve nokta bulutu siniflandirmas: iizerinde
gosterildi [10]. Qi ve digerleri ¢alismasinda, sirasiz nokta
bulutlarin1 kullanan ve voksel 1zgaralarindan daha az bellek
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gereksinimi duyan ve 2D goriintii temsillerinden olasi bilgi
kaybiyla ugtan uca siniflandirmalar saglayan bir ag mimarisi
olan PointNet'i nermislerdir [1]. PointNet, diger yontemlerle
yaygin olarak kullanilan o6zellikleri ¢ikarmak igin evrisim
islemlerini kullanmaz. Bunun yerine Oklid uzaymdaki her
noktay1 temsil etmek i¢in tam baglantili katmanlar kullanir.
Ozellikleri olusturmak i¢in Cok Katmanl Algilayicilart
(MLP) kullanirlar ve bunlart sonra maksimum havuzlama ve
simetrik tek fonksiyon kullanarak birlestirirler. PointNet'in en
biiylik zorlugu, metrik uzay tarafindan kullanilan noktalarin
neden oldugu yerel yapilar1 yakalayamamasidir. Bagka bir
calismada, oOzelliklerin ¢oklu ¢oziiniirliiklii bir hiyerarsi
araciligiyla giderek daha biiyiik bir 6l¢ekte yakalandigr 2D-
CNN fikrini kullanan hiyerarsik bir sinir ag1 olan PointNet++
Onerilmistir [2]. Bu ag daha fazla oOzellik yakalamasina
ragmen, ¢ok karmasik ve hesaplama iz ¢ok diisiiktiir. Yine
de ModelNet40 veri kiimesindeki PointNet++ performansi
%90,7'dir ki bu PointNet'ten %2,7 daha yliksektir ve aym
zamanda bagarthdir [11]. Yang ve digerleri nokta
bulutlarindaki denetimsiz 6grenme sorunlarimi giderebilmek
i¢in yeni bir ugtan uca derin otomatik kodlayict FoldingNet
agim Onermistir. Onerdikleri ag, PointNet'in {izerinde yerel
yapilar olusturmak i¢in kodlayici {izerinde graf tabanli bir
uygulama kullanmig ve bir katlama kod ¢oziicii ile kuralli bir
2B 1zgara basariyla deforme edilmistir [12]. Ayrica 3B
smiflandirma i¢in kullanilan FoldingNet ile bir SVM de
kullanmuslardir. Bu ag, yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
eden ModelNet40 veri seti iizerinde iyi bir performans
gostermistir. Son caligmalardan birinde, Li ve digerleri,
SoNet'i Onermiglerdir [13]. Diizensiz nokta bulutlu
permiitasyon degismez mimarisi i¢in denetimsiz model
kullanan SO-Net'in ana fikri, nokta bulutlarinin uzamsal
dagilimini modellemek i¢in Kendi Kendini Diizenleyen Harita
(SOM) olusturmaktir. Ag, girdi nokta bulutunu temsil
etmektedir. SO-Net, her noktada ve SOM diigiimlerinde
hiyerarsik o6zellik ¢ikarimi gergeklestirmek icin SOM'u
kullanarak tek bir ozellik vektorii yardimiyla ModelNet
iizerinde daha yiiksek siniflandirma dogrulugu gostermistir.
3B dental modelde dis tipinin smiflandirilmast ile ilgi Miki
ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada dis rontgeni goriintiilerini
kullanarak dis dosyalama siirecini otomatik hale getirmislerdir
[14]. Bu ¢alismada, dental koni 1sinl1 bilgisayarli tomografi
(Cone Beam Computed Tomography- CBCT) gériintiilerinde
dis tiplerini siniflandirmak i¢in Derin Evrigimli Sinir Ag1
(Deep Convolutional Neural Network- DCNN) uygulamasini
kullanmiglardir. Tuzoff ve digerleri yapmis olduklar
calismada, panoramik radyograflardan dis tespiti ve
numaralandirmayi otomatik olarak gerceklestirmek i¢in CNN’
e dayali ¢6ziim oOnermiglerdir [15]. Sistemi egitmek igin
yetiskinlerden rastgele se¢ilmis 1352 panoramik radyograftan
olusan bir veri seti kullanmislardir. Kullandiklan dis algilama
modiilii ile her disin sinirlarin1 belirlemek i¢in radyografiyi
kullanmiglardir. Bu modiil Faster R-CNN (Regions Based
Convolutional Neural Network) mimarisine dayanmaktadir.
[16]. Kumar ve digerleri dis etlerini ve disleri tek tek dis
modellerinden ayirmak i¢in en kisa yol arama algoritmasini
(shortest path search algorithm) ve yiizey egrilik alanini
kullanmugtir [17]. Ancak bu yontemin dis kaybi veya kayma
durumlart agisindan uygun olmadigini ortaya koymuslardir. Li
ve Wang yaptiklart ¢alismalarda ciddi derecede bozuk dis
yapisina ve belirsiz dis sinirlarina sahip karmasik dis modelleri
icin harmonik alanlara dayali interaktif bir dis segmentasyon
yontemi oOnerdiler [18]. Lian ve digerleri ¢alismasinda dis
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ylizeylerinde otomatik dis etiketleme i¢in MeshSegNet adi
verilen ugtan uca bir derin 6grenme yontemi Onerdiler [19].
MeshSegNet mimarisi, IOS tarafindan elde edilen {ist ¢ene
modellerinden olusan gercek hasta veri seti kullanarak
degerlendirilmis ve oldukca basaril sonuglar elde etmislerdir.

1l. MATERYEL VE YONTEM
A. Veri Seti ve Veri On Isleme

Uzerinde calisigimiz veri seti, bir 3B agiz igi tarayicidan
(6rn. iTero Element®) 37 farkli denekten elde edilen 3B dental
modellerdir. Bu modeller STL (Standart Triangle Language)
dosya formatinda ve etiketlenmemis 3B st ¢cene modellerini
igermektedir. STL dosya formati 3B modellerin tiggenler ile
tanimlanmasidir. Bu i¢genlerin kdseleri ve normalleri,
modelin geometrisini kodlamak i¢in dosyada saklanir. STL
dosya formatinin temel amaci bir 3B modelin renk, doku veya
malzemeleri hakkinda bilgisi olmadan sadece yiizey
geometrisini  kodlamaktir. Bu  bilgiyi  mozaikleme
(tessellation) ad1 verilen veya mesh olarak da tanimlanan basit
bir kavram kullanarak kodlar [20]. Veri setindeki modeller
incelendiginde bazilarinin disin tim yapisint
goremeyecegimiz Sekil 1’ deki gibi 1sirma modelleri veya
dislerin olmadig1 modeller oldugu goriilmiistiir. Bu yiizden
bazi modeller {izerinde etiketleme zorlugu nedeniyle
eliminasyon iglemi gerceklestirilmistir. Bu elemeler
sonucunda elimizde sadece 10 adet 3B iist ¢ene dis modeli
kalmistir.

Sekil 1 Istrma ve disin olmadig1 3B modeller

Daha sonra elimizdeki 10 adet 3B dental modeller {izerinde
MeshLabeler3 programiyla simetrik disler etiketlenmis ve
damaktan ayrilmistir. Etiketlendirme islemi, deneyimli dis
hekimleri gdzetiminde manuel olarak yapilmistir. Sekil 2” de
etiketlenmis iist cene dis modeli merkezi kesici (T1), yanal
kesici (T2), kopek (T3), birinci kiigiik az1 (T4), ikinci kiiciik
az1 (T5), birinci biiyiik az1 (T6), ve ikinci biiyiik az1 (T7), dis
olarak etiketlenmis hali gériilmektedir.

Sekil 2 Manuel olarak etiketlenmis 3B dental model

Veri kiimesinde yer alan toplam 10 adet 3B dental
modelimizden her bir dis i¢in damaktan ayirimi yapildiginda
toplam 140 adet (elimizdeki her iist ¢enede 14 adet dis
oldugundan) bireysel disler olusturulmustur. Daha sonra 140
adet dis veri setimiz egitim ve test i¢in yetersiz oldugundan
veri artirimi gergeklestirilmistir. Veri artirim islemi igin her bir
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dis x, y, z eksenlerinde rastgele agilarla dondiiriilerek her bir
dis i¢in 9 tane sanal veri artirimi islemi gerceklestirilmistir.

Sonug olarak elimizde 140 gercek ve 1260 sanal olmak iizere Egitim | Test
toplam 1400 adet dis modelinden olusan veri seti SANAL | 882 378
olusturulmustur. Modelin egitimi i¢in her bir veri kiimesi %70 GERCEK | 98 42
egitim ve %30 test olarak ayrilmistir. Veri setimizin dagilimi TOPLAM | 980 420
0zet olarak Tablo 1’ de goériilmektedir.
STL Format
@ ) Ip (64,128,1024 Max.
A Input mip (64,64) Feature mip (64,128, J havuzlama
:\‘) \‘49 (€] Transform :E: Transform e, mlp (512,256, k)
0e6 o 1|3 3| ™
- @ = = | x = = | x : N X 1024 ._11-1:|H‘ ‘
e @ ) . ! = ! z = ' /" Global Feature h
' B Y — / |k
] ! —
. Cikis Skeru
Orijinal Model Nokta Bulutu
‘ T-Net 3x3 ‘ T-Net BAx64
: a v Transform : "\ Transform
i Matris
gh:rapt:’rlzl J % Carpimi J—

Tablo 1. Veri Seti Ozet Tablosu

Sekil 3.Nokta bulutu modeli

B. Dis Tipi Stniflandirma

3B veri temsillerinden olan nokta bulutu veri gosterimi ile
10S’lardan elde edilen 3B dis modellerinin PointNet modeli
kullanilarak siniflandirilmast gergeklestirilmistir. Modelin
genel yapisit Sekil 3’ de gosterilmistir. Bu modelde 3B iist cene
dental modellerinden elde edilen disler merkezi kesici, yanal
kesici, kopek, birinci kiigiik az1, ikinci kiiciik az1, birinci biiyiik
az1 ve ikinci biiyiik az1 dis olarak siniflandirilir. Ugiincii biiyiik
az1 dislerinin az sayida numune sebebiyle dis siniflandirma
calismalarindan hari¢ tutulmustur. Dis bu sekilde kategori
edildiginde toplam yedi sinif olugsmaktadir. Her bir kategori
icin 140 adet egitim ve 60 adet test kiimesi olacak sekilde
ayrilmustir. Toplam egitim veri setimiz 980, test veri setimiz
ise 420 adettir. Modelin egitim asamasinda iyilestirmeler
yapilabilmesi i¢in egitim veri seti %801 egitim ve %20’ si
validasyon olacak sekilde rastgele ayrilmistir.

Verilerin 6n isleme agamasinda 3B dental modellerden elde
edilen bireysel disler nokta bulutuna doniistiiriiliir. Olusturulan
disler ii¢ boyutlu (x, y, z) uzayda noktalar halinde temsil edilir
ve N x 3 boyutlarinda giris verisi elde edilir. Daha sonra bu
giris verisi PointNet mimarisinin siniflandirma modeli
kullanilarak smiflandirma gergeklestirilir. PointNet mimarisi
Qi ve digerleri tarafindan 6nerilen mimaridir [1]. PointNet
strasiz nokta bulutlarini kullanan ve ugtan uca siniflandirmalar
saglayan bir ag mimarisidir. PointNet, diger yontemlerle
yaygmn olarak kullanilan o6zellikleri ¢ikarmak igin evrigim
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islemlerini kullanmaz. Bunun yerine Oklid uzaymdaki her
noktay1 temsil etmek i¢in tam baglantili katmanlar kullanir.
Ozellikleri olusturmak i¢in Cok Katmanli Algilayicilar (MLP)
kullanirlar. Bunlari sonra maksimum havuzlama ve simetrik
tek fonksiyon kullanarak birlestirirler.

V. BULGULAR

Calismamiz 3B dental modellerden elde edilen bireysel
disleri temsil igin 512, 1024, 2048 nokta sayisi kullanilmis ve
boyutlarin siniflandirma performanslarina etkisi incelenmistir.
Nokta bulutu ¢alismasinda ise PointNet mimarisi
kullanilmigtir.  PointNet ~ mimarisindeki ~ parametreler
degistirilmemistir. 3B CNN modelini ve PointNet mimarisini
egitmek i¢in Adam, AdaDelta ve SGD (Stochastic Gradient
Descent) olmak iizere ii¢ farkli optimizasyon algoritmalari
kullanilmistir. Ayrica ayni anda islenen goriintii sayisi (batch
size) degeri 32, epoch degerleri 100 ve 6grenme katsayisi her
optimizasyon fonksiyonlart igin 0.001 olacak sekilde
olugturulmustur. Calismada ve secilen nokta sayilarin ve
optimizasyon  fonksiyonlarin  modele olan etkisini
inceleyebilmek icin nokta sayilarin1 kademeli olarak arttirip
farkli optimizasyon fonksiyonlar1 denenmistir.

Cikan sonuglar Tablo 2’ de PointNet mimarisi ile farkli
nokta sayilartyla ve optimizasyon fonksiyonlarina gore
smiflandirma  performanslarimn ~ 6zeti  olusturulmustur.
Kullanilan Adam, AdaDelta ve SGD optimizasyon
fonksiyonlar i¢in 6grenme orani 0.001 olarak belirtilmistir.
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Bireysel olarak diglerin, tiim nokta sayilart i¢in modelin
iirettigi en iyi sonucun Adam optimizasyon fonksiyonu oldugu
hesaplanmistir. Adam fonksiyonundan sonra en iyi sonuglarin
sirastyla SGD ve AdaDelta optimizasyon fonksiyonlari
izlemektedir. Yine aym sekilde en iyi sonucun Adam
fonksiyonuna ait olmasina ragmen aralarinda c¢ok biiyiik
farklarin olmadig1 goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde 512
nokta sayisinda en iyi sonucun dogruluk %48, keskinlik %49,
duyarlilik %48, ve F1-skor%48; 1024 nokta sayisinda en iyi
sonucun dogruluk %52, keskinlik %52, duyarlilik %52 ve F1-
skor %51; 2048 nokta sayisinda en iyi sonucun dogruluk %55,
keskinlik %55, duyarliik %55 ve F1-skor %54 tim
optimizasyon fonksiyonlart ve siniflandirma metrikleri igin

Model Dogrulugu
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"I:IDU Ir‘lfl
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I"I
029 [
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a

Kayip

sonuclarda iyilesme oldugu anlagilmaktadir. Buna gore en iyi
sonucun 2024 nokta sayisinda oldugu goriilmektedir. En iyi
sonucun 2048 nokta sayisinda Adam optimizasyon
fonksiyonuna ait model dogrulugu ve egitim kayip grafigi
Sekil 4’ te gosterilmistir.

Cikan sonuglar degerlendirildiginde, 3B dislerin nokta
bulutu ile basarili bir sekilde siniflandirildigini sdylemek
zordur. Her ne kadar nokta sayilan artirildiginda performans
metrikleri artmasina ragmen, sonuglar diger ¢alismaya gore
kotiidiir.  Dislerin etiketlenme  siireglerinin manuel olmasi
sebebiyle etiketlemenin efektif bir sekilde yapilamamas: ve
yetersiz veriye sahip olunmasi siniflandirma performansi
diisiiren etkenlerdendir.

Egitim kaybi

= Tam
250 1
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200 1

L7151

150 4
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100 1
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=

Sekil 4. Nokta Bulutu modeli performans grafikleri @) model dogrulugu grafigi b) egitim kaywp grafigi

Tablo 2. Nokta bulutu ¢alismast performans tablosu

Hacim | Opt. Fonk. | Dogruluk | Keskinlik | Duyarlilik | F1- Skor
Adam 0,48 0,49 0,48 0,48
512
AdaDelta 0,41 0,44 0,41 0,40
SGD 0,47 0,47 0,47 0,47
Adam 0,52 0,52 0,52 0,51
1024
AdaDelta 0,43 0,47 0,43 0,42
SGD 0,49 0,50 0,49 0,49
Adam 0,55 0,55 0,55 0,54
2048
AdaDelta 0,46 0,50 0,46 0,45
SGD 0,53 0,53 0,53 0,52
calismalar yapildig1 goriilmektedir. Ancak buradaki caligmalar
V. TARTISMA 3B dis modellerini, diglerin birbirleriyle olan komsguluklarin

Bu makalede ag1z i¢i tarayicilar tarafindan (IOS) elde edilen
3B dis modellerini nokta bulutu yapilarina donistiirerek
dislerin bireysel olarak siniflandirilmasi amaglanmistir. Dis
siiflandirilmasi igin literatiire bakildiginda derin &grenme
modelleri  kullanarak  bireysel dis tamimlama, dis
segmentasyonu veya dislerin siniflandirma alanlarinda
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ve disin damaktaki pozisyon bilgilerini koruyarak yaptiklari
calismalardir. Bu caligmalarin yam1 sira 3B farkli veri
temsilleri kullanarak nesne siniflandirmasi ¢aligmalari oldukga
fazladir ve bu ¢aligsmalara bakildiginda halka agik veri setleri
ile nesne tanima (object recognatation), siniflandirma (object
classification) gibi 3B sekil analizleri gorevlerinde iyi sonuglar
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elde eden modeller gelistirilmistir. Bu ¢alisma kapsamda agiz
i¢i tarayicilarindan elde edilen 3B iist ¢ene dis modelleri
kullanilmustir. Model egitiminden  Once  veriler
inceledigimizde bazi 3B modellerin 1sirma modeli veya
dislerin olmadigi modeller goriilmiistiir. Bu sebeple bu tiir
modeller elenerek veri seti sadelestirilmistir. Bu elemeler
sonucunda modelimizde kullanacagimiz 10 adet dis modeli
belirlenmistir. Daha sonra bu modeller MeshLabeler3 yazilimi
kullanilarak 140 adet bireysel dis modeli elde edilmistir. Veri
artirma yontemiyle 140 adet dis 1400 ‘e g¢ikarilarak dislerin
geometrik temsili igin 3 farkli nokta sayilarina
doniistiirilmiistiir. Son olarak veri seti rastgele olacak sekilde
%70 ‘i egitim ve %30 ‘u test olarak ayrilmistir. Olusturulan
veri setimizin son hali Tablo 1’ de 6zetlenmistir. Daha sonra
nokta bulutu tabanli smiflandirma g¢alismalarimizda bireysel
diglerin nokta bulutu boyutlart arttirildiginda  dis
siniflandirmasi iizerine etkisini incelemek adina farkli boyutlar
tizerinde ¢aligilmistir. Calismalarimizda Adam, AdaDelta ve
SGD olmak iizere 3 farkli optimizasyon fonksiyonu
kullanilarak ~ optimizasyon fonksiyonlarimn performans
metriklerine gére karsilastirilmasi yapilmistir. Nokta bulutu
tabanli ¢alismamiz i¢in 3 farkli nokta sayisi 3 farkli
optimizasyon fonksiyonu ve smiflandirma metrikleri ile
toplam 36 adet sonug ortaya ¢ikmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar
Tablo 2’ de 6zetlenmistir. Sonuglar degerlendirildiginde nokta
sayist kademeli olarak arttirnldiginda tiim optimizasyon
fonksiyonlarn ve simiflandirma metrikleri i¢in sonuglarda
iyilesme oldugu anlasilmaktadir. Ancak diglerin manuel olarak
etiketlememiz, kullanilan programlarin yetersizligi, deneyim
eksikligi ve etiketleme igsleminin zorlu bir siire¢ olmasi sebebi
gibi  nedenler smmiflandrma performansini  olumsuz
etkilemesinin temel nedenleridir. Disler arasinda benzerlikler
olmasina ragmen dislerin ayni olmamasi, nokta veri temsiliyle
dislerin arasindaki kiigiik farklar1 ayirt etmede yetersiz
oldugunu ortaya gikarmistir.

VI. SONUC

Sonug olarak, elde edilen basarim degerleri incelendiginde,
nokta bulutu tabanli ¢alismalar nesneyi temsil eden nokta
sayilar1 artinldiginda performans metriklerinin  arttig1
gorilmektedir.  Ancak dislerin  basarih  bir  sekilde
simiflandirildigim1 - séylemek zordur. Buna ilave olarak
basarisiz  sayilabilecek siniflandirma  performanslarina
bakildiginda, bellek hatasi problemlerinden kaginmak igin ¢ok
yiiksek boyutlarda islem yapilamamasi ve komsu dislerin
benzer goriiniimleri olmasi sebebiyle disler arasindaki
komsuluk iligki bilgisinin kullanilmasimin 6nemini ortaya
cikarmustir. Ayrica 3B bireysel dis modellerinin sadece Oklid
uzayinda noktalar ile disi siniflandirma yetersiz oldugu ve disi
tanimlayan farkli bilgilere de ihtiya¢c oldugu anlasilmistir.
Nokta bulutu tabanl ¢alisma i¢in en iyi sonucun 2048 nokta
sayisinda oldugu anlagilmigtir. Ayrica nokta sayilar
arttirildiginda modelin simiflandirma basarisina olumlu etki
ettigi belirlenmis ve en iyi optimizasyon fonksiyonunun Adam
fonksiyonu oldugu anlasilmistir.

Tleri galismalar igin farkli 3B veri temsilleri ile siniflandirma
yapilmasi ve ayrica daha fazla veri artirimi yapilarak 3B
temsiller acisindan siniflandirma basarimlariin incelenmesi
diistintilmektedir. Bununla birlikte farkli 3B veri temsilleri ile

3B dental modeller dogrudan kullamlarak dislerin
simiflandirilmast  ve segmentasyon c¢alismasi yapilmasi
planlanmaktadir.
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