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Oz

Teknolojinin gelismesiyle birlikte yapay zeka temelli uygulamalar pek ¢ok alanda destek amagli kullanilmaktadir. Saglik sektorii de
bu tiir uygulamalarin yaygin kullanildig1 alanlardan bir tanesidir. Saglik sektoriinde teknolojik gelisime bagli olarak meydana gelen
bilgi artis1 beraberinde radyolojik degerlendirmede uzmanlik geregini dogurmustur. Yogun ¢alisma saatleri, saglik kurumlarinda her
brangtan uzmana ulagilamamasi ve 6zellikle acil patolojilerde erken teshisin énemi goz 6niinde bulunduruldugunda hekimlere teshis
stirecinde destek olacak uygulamalara olan ihtiyacin 6nemi anlasilmaktadir. Caligma kapsaminda Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiileri kullanilarak beyin kanamalarinin tespitini gerceklestirmek amaciyla gilincel derin 6grenme ydntemlerinden Gorsel
Geometri Grubu (VGG), Artik Sinir Ag1 (ResNet) ve EfficientNet mimarileri yine glincel bir veri kiimesi olan PhysioNet’e
uygulanmugtir. Modeller dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 skor metrikleri kullanilarak hem kendi aralarinda hem de literatiirdeki
calismalarla karsilastirilmigtir. Gergeklestirilen ¢aligma ile veri kiimesine uygun model se¢iminin énemi giincel modeller {izerinden
ortaya konulmustur. EfficientNet-B2 modelinin basarisi hem literatiirdeki ¢aligmalardan hem de makale kapsaminda degerlendirilen
modellerden yiiksek olmustur. Elde edilen sonuglar giincel derin 6grenme modellerinin, beyin kanamasi teshisine yardimci olabilecek
potansiyelde oldugunu gostermistir. Caligma acil servislerin yiikiinii ¢eken pratisyen hekimleri en azindan beyin kanamasinin varligi
konusunda uyarip kanama durumunun gézden kagmamasini saglamasi ve erken teshisi agisindan 6nem arz etmektedir.

Anahtar kelimeler: Beyin kanamasi, BT, Derin Ogrenme, EfficientNet, ResNet, VGG

A Comparative Analysis of Brain Hemorrhage Diagnosis on CT Scans Using
Deep Learning Methods

Abstract

With the development of technology, artificial intelligence-based applications are used for support in many areas. The health sector is
one of the areas where such applications are widely used. The increase in knowledge in the health sector due to technological
development has led to the need for expertise in radiological evaluation. Considering the intensive working hours, the inaccessibility
of specialists from every branch in health institutions and the importance of early diagnosis, especially in emergency pathologies, the
importance of the need for applications that will support physicians in the diagnosis process is understood. In the scope of the study,
Visual Geometry Group (VGG), Residual Neural Network (ResNet) and EfficientNet architectures, which are among the current
deep learning methods, were applied to PhysioNet, a recent dataset, in order to detect brain hemorrhages using Computed
Tomography (CT) images. The models were compared among themselves and with existing studies in the literature using accuracy,
precision, recall and F1 score metrics. With this study, the importance of choosing the appropriate model for the dataset has been
demonstrated through current models. The success of the EfficientNet-B2 model was higher than both the studies in the literature and
the models evaluated within the scope of the article. The results show that current deep-learning models have the potential to help in
the diagnosis of an intracranial hemorrhage. The study is essential in terms of early diagnosis of intracranial hemorrhage by at least
alerting general practitioners, who bear the burden of emergency services, to the presence of intracranial hemorrhage and ensuring
that the bleeding condition is not overlooked.
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1. Giris (Introduction)

Onleyici tip saglik halinin korunmasinda en énemli
ve en etkili yontemdir (Zeng vd., 2021). Erken teshis
de bu amacla kullanilan yontemler arasinda 6nde gelir
(Zeng vd., 2021). Kalp ve sinir dokusu rejenerasyonu
miimkiin olmayan dokulardir. Bu nedenle noronal
hasarin dnlenmesi bakimindan erken teshisin morbidite
ve mortalite lizerindeki etkisi tartisilmazdir (Rogatsky
vd., 1996).

Giintimiizde yiiksek enerjili kazalarin artisi, saglik
ve teknoloji alanindaki gelismelerle paralellik
gostermektedir (TBI Data, 2022). Bu sekilde yiiksek
enerjili kazalarin yaklasik %80’ ine kafa travmalar
eslik eder (Mirzai vd., 2005). Yine bunlarin yaklagik
%30’ unda ¢esitli ciddiyet ve boyutta beyin kanamalari
eslik eder (Mirzai vd., 2005). Beyin kanamalarinda
klinik takipte derin biling bozukluklar1 ardindan
yapilan teshislerde tedavi ihtimali zayiftir (Rogatsky
vd., 1996). Ciinkii 3 dakika i¢inde beyin beslenmesi
bozuldugunda geri doniissiiz  hasarlara  neden
olmaktadir (Rogatsky vd., 1996).

Travmalarin teshisinde kullanilan en hizli ve yaygin
yontem BT’dir (Kuno vd., 2017). BT cihazlar,
glinimiizde ikinci basamak ve iizeri hastanelerde
bulunmaktadir (T. C. Saglik Bakanligi, 2019). Bu
yayginlik ve ek olarak BT goriintiilerinin tiim viicut
travmalarinda kullanilabiliyor olmasi acil servislerde
calisan doktorlarimiza ciddi sorumluluklar
yiiklemektedir (Kuno vd., 2017). Acil servislerin pek
¢ogunda her boliimden uzmanlar olmadigir gibi acil
uzmanlart da bulunmamaktadir (Tirkiye Ministry of
Health Expert Board in Medicine, 2022). Pek ¢ok acil
servisin yiikiinii pratisyen doktorlarimiz tasimaktadir
(Tirkiye Ministry of Health Expert Board in Medicine,
2022). Tim travmalarin BT goriintiilerinin pratisyen
doktorlar hatta acil uzmanlar tarafindan yorumlanmasi
miimkiin degildir (Tirkiye Ministry of Health Expert
Board in Medicine, 2022). Gliniimiizde bu eksiklik tele
tip yontemleri ile uzaktan radyologlar tarafindan
giderilmeye c¢alisilmaktadir (Wallis ve McCoubrie,
2011). Ancak radyologlar ¢ogu zaman hasta klinigi
hakkinda bilgi sahibi degildir (Wallis ve McCoubrie,
2011). Bunlara ek olarak radyologlarin yiiksek is yiiki
de gbz onlinde bulundurulursa bu alanda saglik
personellerine destek olacak uygulamalara olan ihtiyag
ortaya ¢ikmaktadir (Wallis ve McCoubrie, 2011).

Teknolojinin gelismesiyle birlikte saglik sektdriinde
de yapay zeka temelli uygulamalarin kullanimi artis
gostermistir. Bu alanda kullanilabilecek teknikler
makine &grenmesi ve derin 6grenme temelli olmak
iizere iki alt kategoride degerlendirilebilir. Makine
ogrenmesi teknikleri model olusturma siirecinde
kullanilacak 6zellikleri yapilandirilmis olarak alirken,
derin 6grenme teknikleri ses, goriinti gibi pek cok
veriyi kullanarak ozellik ¢ikarma siirecini otomatik
olarak gercgeklestirir. BT goriintiilerinin islenmesi s6z
konusu oldugunda da derin 6grenme tekniklerinin daha
yaygin tercih edildigi goriilmektedir (Zhang vd., 2022;

Alquzi vd., 202; Morgan vd., 2022; Li vd., 2022;
AlOthman vd., 2022).

Makale kapsaminda BT goriintiiler lizerinde erken
teshis siirecine destek olmak amaciyla derin 6grenme
teknikleri kullanilarak beyin kanamalarinin varliginin
tespiti gerceklestirilmistir. Bu amagla VGG, ResNet ve
EfficientNet teknikleri kullanilmistir. Hem bu teknikler
arasinda hem de tekniklerin kendi alt modelleri
arasinda kapsamli bir kargilagtirma yapilmistir. Yapilan
karsilastirma ile kullanilacak veri ile model se¢imi
arasindaki iliski de ortaya konulmustur.

Calismanin bundan sonraki bolimii su sekilde
organize edilmistir. Ikinci bolimde BT gériintiiler
iizerinde son yillarda yapilan c¢aligmalara yer
verilmistir. Ugiincii  bolimde kullanilan  teknikler
detayli olarak ag¢iklanmigtir. Elde edilen sonuglara
dordiincii boliimde yer verilmistir. Sonug bolimii ile
calisma tamamlanmistir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Beyin kanamalarmm BT goriintiiler kullanilarak
siniflandirilmasi1  amaciyla son yillarda yapilan
calismalar incelendiginde bu alanda yaygin olarak
derin 6grenme  tekniklerinin  kullanildigi  tespit
edilmistir. Ozellikle verinin kisith oldugu durumlarda
makine  Ogrenmesi  tekniklerinden  faydalanan
calismalar da mevcuttur. Bu bdliimde beyin kanamalari
Ozelinde gergeklestirilen siiflandirma problemleri igin
hem makine Ogrenmesi hem derin Ogrenme
tekniklerinden hangilerinin daha basarili oldugu
mevcut caligmalar tizerinden 6zetlenmistir.

Beyin kanamalarinin tiirlerinin tespit edilmesi
amaciyla Solorio-Ramirez vd. (2021) tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada Agiklanabilir Yapay Zeka
yaklagimi kullanilmigtir. dMeans olarak adlandirilan
bir 6znitelik se¢im algoritmasi ile beyin goriintiilerinin
siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Onerilen
yontemin performanst Cok Katmanli Algilayicilar
(MLP), Naive Bayes, K En Yakin Komsu (KNN),
Destek Vektor Makinesi (SVM), Adaboost ve Rastgele
Orman gibi geleneksel yontemler ile karsilagtirtlmistir.
Geligtirilen yontem %86.50 dogruluk ve %91.60
Ozgiilliik orani ile karsilastirilan yontemlerden daha iyi
bir sonug elde etmistir. Makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanildig1 bagka bir ¢alismada Alawad vd. (2020)
tarafindan gerceklestirilmistir. BT goriintiilerinden
beyin kanamasinin tespiti ve siiflandirilmasi i¢in yeni
bir yaklasim  onerilmistir.  Onerilen  ydntem
siniflandirma igin radyal tabanli fonksiyon g¢ekirdegine
sahip SVM teknigini kullanmaktadir. Caligmaya 6zgii
olarak olusturulan veri kiimesi iizerinden ydntemin
dogruluk degeri %99.5 olarak elde edilmistir.

Beyin kanamalarinin siniflandirilmast  amaciyla
derin Ogrenme tekniklerini kullanan ¢alismalar
incelendiginde yaygin olarak Evrisimsel Sinir Agi
(CNN) temelli modellerin kullanildig1 gorilmistiir.
Mushtaq vd. (2021) tarafindan BT goriintiilerinden
beyin kanamasi smiflandirmak i¢in CNN modelleri
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kullanilmustir. Calismada iki farkli hibrit model (CNN
+ Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve CNN + Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU)) onerilmistir. Modellerin
dogrulugunun tespiti i¢in beyin kanamasi olan ve
olmayan hastalarin esit olarak dengelendigi 200 BT
goriintiisiinden olusan bir veri kiimesi kullanilmistir.
Onerilen modellerden elde edilen en iyi sonu¢ %95
dogruluk oranmna ve %90 0Ozgiilliik degerine sahiptir.
CNN temelli olarak gergeklestirilen bagka bir
¢alismada (Gautam ve Raman, 2021) beyinde kanama
kaynakli inme ve iskemik inme durumlarmin
smiflandirilmast  gergeklestirilmistir. ~ Goriintiilerin
kalitesini arttirmak i¢in ¢ok odakli bir goriintii flizyonu
teknigi  kullanilarak ~ 6n  isleme  yapilmustir.
Siniflandirma iglemi 13 katmanli bir CNN mimarisi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Onerilen ydntemin
dogrulugu Himalaya Tip Bilimleri Enstitiisti tarafindan
saglanan BT goriintiilerden elde edilen iki farkli veri
kiimesi iizerinden gosterilmistir. Ik veri kiimesinde
elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %98.77 iken
ikinci veri kiimesinden elde edilen en yiiksek dogruluk
degeri %93.33 olmustur. RSNA 2019 veri kiimesinde
yer alan BT goriintiiler kullanilarak Burduja vd. (2020)
tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada kafa i¢i kanama
tespiti yapilmistir. Yine LSTM ve CNN tekniklerini
hibrit olarak kullanan bir model ile siniflandirma iglemi
gerceklestirilmistir. Onerilen yéntem ile simflandirma
islemi i¢in ortalama %96.00 dogruluk degeri elde
edilmistir. Beyin kanamalarmin BT  goriintiiler
kullanilarak siniflandirilmas: problemine ¢dziim olarak
otoenkoderlar ile AlexNet mimarisini birlestiren baska
bir ¢alismada (Togacgar vd., 2019) %98.57 dogruluk
degeri elde edilmistir. Yalein ve Vural (2022)
tarafindan beyin BT goriintiiler iizerinden inmelerinin
smiflandirilmas: amaciyla gerceklestirilen c¢aligsmada
U-net mimarisi kullanilmistir. Onerilen U-net temelli
yontem ile inme siniflandirilmasi i¢in %98.9 dogruluk,
iskemi ve kanama siniflandirmasi ic¢in ise %98.5
dogruluk degeri elde edilmistir. Konvoliisyonel sinir
aglar1 ve BT gorintiiler kullanilarak beyin kanamasi
tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla gergeklestirilen
baska bir ¢alismada (Phan vd., 2019) %97.1 dogruluk
degeri elde edilmistir. Calismada goriintiiniin piksel
degerlerine ek olarak Houndsfield degeri kullanilarak
kanamanin olusma zamani ve olustugu bolge de tespit
edilmistir.

Beyin kanamalarinin simiflandirilmasi problemini
o0zel bir kanama alt tiriiniin saghkli beyin
kanamalarindan ayrilmasi seklinde ikili siiflandirma
olarak gerceklestiren caligmalar da mevcuttur. Altuve
ve Pérez (2022) saglikli beyin ve Intraserebral kanama
(ICH) igeren beyin goriintiilerinin ayrimi i¢in ResNet-
18 mimarisini kullanmuglardir. Onerilen yontem ile
smif dagilimlar esit 200 BT goriintiisii iizerinden
%95.25 dogruluk ve %9591 F1 skor degeri elde
edilmistir. ICH kanamalarmin BT  goriintiileri
iizerinden tanimlanmast ve smiflandirilmas: {izerine
yapilan bir ¢alismada (Ko vd., 2020) CNN ve LSTM
modelleri hibrit olarak kullanilmistir. Onerilen modelin

siiflandirma islemi i¢in dogruluk degeri %92 olarak
elde edilmistir.  Lewick vd. (2020) intrakraniyal
kanama tespiti amactyla ResNet tabanli bir
konvoliisyonel sinir agi mimarisi kullanmiglardir. Veri
kiimesi olarak Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi
tarafindan dort uluslararasi {iniversiteden toplanan
752.803 adet goriintii kullanilmigtir. Kanama tiirlerinin
smiflandirilmas:  amaciyla olusturulan  ResNet-50
tabanli bir konvoliisyonel ag ile ortalama dogruluk
degeri %93.3 olarak elde edilmistir. ResNet-50 gibi
onceden egitilmis ve agirliklar1 belirlenen modeller ile
transfer Ogrenmesi yapan bir diger calisma ise
(Rahman vd., 2022) EfficientNet-B6 mimarisi ile
9%95.99 dogruluk oranina ulasabilmistir. Venugopal
vd. (2021) g¢alismalarinda FFEDL-ICH ismini
verdikleri bir yontem gelistirmistirler. Gelistirilen
yontem dort asamadan olugmaktadir: 6n isleme, resim
segmentasyonu, Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma.
Ozellik ¢ikarimi i¢in ResNet-152 mimarisi kullanilmis
ve derin sinir aglar ile simiflandirma yapilmistir. Bu
sekilde dogruluk degeri %96.56 olarak bulunmustur.
AIMA-ICHDC (Meng vd., 2022) ismiyle gelistirilen
bir baska yontem ise sezgisel optimizasyon ve VGG-19
mimarisini bir arada kullanarak ikili smniflandirmada
%96.51 dogruluk degerine ulagabilmistir.

Calismamizda literatiirde goriintii siniflandirma igin
siklikla kullanilan ve basarili olduklar1 ImageNet
(Deng vd., 2009) veri kiimesi tizerinden gosterilmis
(He vd., 2016; Tan ve Le, 2019; Simonyan ve
Zisserman, 2015) VGG, ResNet ve EfficientNet
mimarileri kullanilmistir. Bu mimariler karmasiklik
olarak birbirlerinden ayrilmaktadir ve simiflandirma
problemlerinde siklikla sonuglar1 karsilagtirilmaktadir
(Liu vd., 2020; Ravi vd., 2021; Wang vd., 2021; Rim
vd., 2020 ). Literatiirde beyin kanamalarinin tespiti i¢in
bu mimarilerin  karsilastirildign  bir  ¢alismaya
rastlanmamustir.

3. Metodoloji (Methodology)

Calismamizda beyin kanamalariin
siiflandirilmast  amaciyla  giiniimiizde farkli
siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
3 farkli konvoliisyonel ag mimarisi kullanilmistir.
Makalenin bu bolimiinde kullanilan mimarilerinin
detayli agiklamalar1 verilmistir.

3.1. VGG (Visual Geometry Group)

VGG (Simonyan ve Zisserman, 2015) biiyiik
Olgekli veri kiimelerinde goriintli tanima yapabilmek
amactyla gelistirilmis birden fazla katmana sahip
standart bir CNN mimarisidir. Yenilik¢i nesne tanima
modellerinin temelini olugturmaktadir. Caligmamizda
VGG'nin 6zel mimarileri olan VGG-11, VGG-13 ve
VGG-16 kullanilmistir. VGG-11 mimarisi 8 evrigim
katmani ve 3 tam baglantilh katmandan olusur. Girdi
olarak 224x224x3 boyutlarinda RGB goriintiileri alir.
Mimari igerisinde ilerledik¢e derinlesmektedir ve
parametre sayilar1 artmaktadir. Parametre sayilari
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havuzlama katmanlar1 sayesinde azaltilir. VGG-11

bulunmaktadir.

Son asamada

ise

smiflandirmay1

icerisinde  havuzlama katmanlar1 her asamada gerceklestirmek i¢in softmax siniflandiricist kullanilir.
kullanilmak yerine ag igerisinde dagitik halde VGG-11 mimarisi Sekil 1°de gosterilmistir.
: : : : £
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Sekil 1. VGG-11 Ag mimarisi (VGG-11 Network architecture)
VGG-13 ve VGG-16 mimarileri VGG-11 mimarisi yapilan kisimda  &zellesmektedir. Mimarilerin

ile ortak girdi ve ¢ikt1 katmanlarina sahiptir. Mimariler
evrisimli katmanlarin bulundugu ve 6zellik ¢ikarimi

katmanlart ve farklilastiklar1 kisimlar Tablo 1’de
gosterilmektedir.

Tablo 1. VGG Ag mimarisi genel katman tablosu (VGG Network architecture general layer table)

Model Ozellik Cikarimi
1. Blok 2. Blok 3. Blok 4. Blok 5. Blok
VGG-11  Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
VGG-13  Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
VGG-16  Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
VGG mimarilerinde konvollisyon katmanlari baglanti, konvoliisyon aginin ¢iktisint takip eden

Ozellik ¢ikarici olarak 5 blok halinde incelenebilir. Her
blok igerisinde kiigik boyutlu (3x3) filtreler
kullanilmaktadir. VGG-11 ve VGG-13 tasarimlarini
birbirinden aywran sadece ilk iki bloktaki seviye
sayisidir. VGG-11 mimarisinden VGG-13 mimarisini
olugturmak icin ayni konfigiirasyona sahip ilk iki blok
eklenir. Buna benzer sekilde, VGG-16 ve VGG-19
tasarimlari iiglincii bloktan besinci bloga kadar
kademeli olarak katmanlar eklenerek olusturulur. Ayni
zamanda Ozellik uzayini yogunlastirmak igin her
blogun sonuna bir maksimum havuzlama katmani
eklenir. Maksimum havuzlama katmaninda 2 adimli bir
(2x2) filtre kullanilir.

3.2. ResNet (Residual Neural Network)

ResNet (He vd., 2016) 6zel bir CNN mimarisidir ve
yalnizca konvoliisyon katmanlarindan olusur. Temelde
katman bloklarmin kisayol baglantilar1 kullanilarak
atlanmas1  fikrini  gerceklestirmektedir. Her iki
katmanda bir artik baglantilar kullanir. Bir artik
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konvoliisyonel katmanmin ¢ikisina baglar. Ozellik
haritalarinin ¢6ziiniirliigii ve kanal sayisi ag igerisinde
ilerledikge azalmaktadir. Buna ek olarak evrigim
filtrelerinden sonra, bir ortalama havuzlama katmanina,
tahmin yapmak i¢in ise mimarinin ¢ikisinda tam
baglantili katmana sahiptir. Ayni zamanda modelin
artik aglar disinda devam eden ciktilarini ve artik
evrisim katmanlarinin girdilerini birlestirmek i¢in basit
bir toplam uygulanir. Bu sekilde 6zellik haritasinin
artiklarin1  kullanarak gergeklestirilen bir egitimin
sadece Ozellik haritasinin kullanildigr bir egitimden
daha verimli oldugu gorilmistir (He vd., 2016).
ResNet agmin 18 katman, 34 katman ve 101 katman
gibi degisen parametrelerde katman sayis1 igeren g¢esitli
mimarileri  bulunmaktadir. ResNet-50’nin  genel
mimarisi Sekil 2’de gosterilmigtir. Tablo 2’de
calismada kullanilan iki model olan ResNet-50 ve
ResNet-101 mimarilerinin katmanlar1 detayli olarak
gosterilmistir.
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Sekil 2. ResNet-50 Ag mimarisi (ResNet-50 Network architecture)
Tablo 2. ResNet Ag mimarisi genel katman tablosu (ResNet Network architecture general layer table)
Model Ozellik Cikarimi
1. Blok 2. Blok 3. Blok 4. Blok 5. Blok
ResNet-50 3x3,
MaxPool,
Stride 2 1x1,128 1x 1,256 1x1,512
1x1.64 3)(3,128 X 4 3x3,256  x6 3 x 3,512 x 3
3364 | %3 1x 1,512 1x1,1024 1 x 1,2048
7, 1 x 1,256
ResNet-101 64, 3x3,
St”de 2 Maxpool’
Stride 2 1x1,128 1 x 1,256 1x1,512
1x1,64 3x3,128| x4 3x3,256 [ x23 3x3,612 | x3
3x3,64| x3 1x1,512 1x1,1024 1 x 1,2048
1x 1,256
genisligini ve yiiksekligini temsil eden g¢ekirdek

3.3. EfficientNet (EfficientNet)

EfficientNet (Tan ve Le, 2019) daha az parametreye
sahip ve smiflandirma dogrulugunu artiran CNN
modelleri  tasarlamak  amaciyla  gelistirilmistir.
Genisligi, derinligi ve ¢Ozinirligi esit olarak
Olceklendirmek igin bilesik 6l¢eklendirme teknigini ve
mobil ters darbogaz konvoliisyonunu (MBConv)
kullanir. MBConv bloklar1 kanallar1 genisleten ve
ardindan sikistiran bir katmandan olusur. Bu tasarim,
geleneksel katmanlara kiyasla hesaplamayi neredeyse
k"2 oraninda azaltan derin ayrilabilir konvoliisyonlar
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boyutudur (Sandler vd., 2018).

EfficientNet-B0'dan

EfficientNet-B7'ye kadar yedi farkli mimariye sahiptir.
EfficientNet-BO modelinin sematik gosterimi Sekil 3’te

Sekil incelendiginde MBConvl, MBConv3 ve
tekrarlanarak  kullanildig1

verilmistir.
MBConv6  bloklarimin
goriilmektedir. Bunlar

veya biylitildigli de goriilmektedir.

MBConv blogunun farkli
bicimleridir. Sekilde her bir blok i¢indeki kanal
sayisinin daha fazla sayida filtre kullanilarak artirildig:

EfficientNet

mimarisinin sekiz farkli modeline ait 6zellikler Tablo
3’te verilmigtir.
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Sekil 3. EfficientNet-BO Ag mimarisi (EfficientNet-BO Network architecture)
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Tablo 3. EfficientNet modellerine ait genel 6zellik tablosu (General attribute table of EfficientNet models)

Model Katman Sayis1  Giris Coziiniirliigii Ozellik Vektor Boyutu
EfficientNet-B0 240 224x224 1280
EfficientNet-B1 342 240x240 1280
EfficientNet-B2 342 260x260 1408
EfficientNet-B3 387 300x300 1536
EfficientNet-B4 477 380x380 1792
EfficientNet-B5 579 456x456 2048
EfficientNet-B6 669 528x528 2304
EfficientNet-B7 816 600x600 2560

Tablo 3 incelendiginde EfficientNet-B0'dan B7'ye
kadar, giris ¢oziiniirliikleri gibi katman sayisinin da
degistigi goriilmektedir. EfficientNet-B7 ise
EfficientNet-B0'dan yaklasik 3.50 kat daha derindir.
Calismamizda EfficientNet modellerinden ilk doérdi
(B0-B4) kullanilarak BT  goriintiilerinden  beyin
kanamasinin smiflandirilmasi yapilmistir. Modellerin
karmasikligi arttikca dogruluk degerlerinin distiigii
gozlemlendigi icin B4 modelinden sonra gelen
modeller ¢aligmada test edilmemistir.

4. Deneysel Calisma (Experimental Study)

4.1. Veri Kiimesi (Data Set)

Makale kapsaminda 82 BT taramasi igeren
PhysioNet (Hssayeni vd., 2020) wveri kiimesi
kullanilmigtir. Veri kiimesinde yer alan goriintiiler iKi
radyolog tarafindan kanama ve kirik tiirlerine gore
etiketlenmistir. Ayn1 zamanda her kesitteki ICH
bolgeleri de radyologlar tarafindan isaretlenmistir.

Tablo 4. PhysioNet veri kiimesinden alinan 6rnek goriintiiler
(Sample images from PhysioNet dataset)

Kanamah Goriintiiler Kanamasiz Goriintiiler

Veri kiimesinde yer alan taramalar toplamda 2812
kesit (2494 saglikli kesit, 318 beyin kanamasi igeren
kesit) icermektedir. Tablo 4’te hem kanama igeren hem
de kanama icermeyen fliger adet tarama goriintiisii
verilmistir.

4.2. Hata Metrikleri (Error Metrics)

Calismamizda egitilen modellerin degerlendirilmesi
amaciyla dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 skor
metrikleri  kullanilmistir.  Dogruluk, smiflandiric
tarafindan dogru yapilan tahminlerin tiim tahminlere
oranini, kesinlik, dogru tahin ettigimiz kanamali
gorintiilerin, tim kanamali tahminlerimize oranini,
hassasiyet, dogru tahin ettigimiz kanamali goriintiilerin
tim kanamali goriintiilere oranim1 ve F1 skor, kesinlik
ve hassasiyet metriklerinin harmonik ortalamasini ifade
eder. Metriklere ait formiiller sirasiyla Esitlik (1), (2),
(3) ve (4)’te verilmistir. Esitliklerde gergek pozitif,
gercek negatif, yanhs pozitif ve yanlig negatif degerler
sirastyla TP, TN, FP ve FN olarak gosterilmektedir. TP
degeri kanamali olarak tahmin edilen ve gercekte de
kanama igeren goriintilerin sayisini, TN degeri
kanamasiz olarak tahmin edilen ve ger¢ekte de kanama
icermeyen goriintiilerin sayisini, FP degeri kanamali
olarak tahmin edilen ancak gercekte kanama icermeyen
gorintiilerin saymi ve FN degeri ise kanamasiz olarak
tahmin edilen ancak gergekte kanamali olan
goriintiilerin sayisini temsil etmektedir.

Dogruluk=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (1)

Kesinlik =TP/(TP+FP) 2
Hassasiyet =TP/(TP+FN) 3
F1 skor = 2 Kesinlik * Hassasiyet ~ (4)

Kesinlik + Hassasiyet

4.3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Model egitimi 6ncesi veri kiimesi %80 egitim %20
test olacak sekilde boliimlenmistir. Egitim i¢cin VGG
modellerinden VGG-11, VGG-13 ve VGG-16, ResNet
modellerinden  ResNet-50 ve ResNet-101  ve
EfficientNet modellerinden de EfficientNet-BO,
EfficientNet-B1, EfficientNet-B2 ve EfficientNet-B3
kullanilmistir. Egitim i¢in 24GB RAM GTX1060 6GB
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GPU ve i7-4770k islemciye sahip bir sunucu

kullanilmistir. Modellere ait dogruluk degerleri Sekil

4’te gosterilmistir.

Dogruluk
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Sekil 5. Modellerden elde edilen F1 skor degerleri (F1 score values obtained from models)

Grafik incelendiginde en yiiksek dogruluk oranimnin
EfficientNet-B2 modeli ile elde edildigi goriilmektedir.
VGG, ResNet ve EfficientNet modelleri kendi i¢lerinde
incelendiginde (EfficientNet-B1-EfficientNet-B2 gegisi
hari¢) modellerin karmagikligindaki artisin dogruluk
oranin1  diislirdiigii  gézlemlenmistir. Bu  durum
problemin karmasikligina uygun model se¢iminin derin
ogrenmedeki onemini gostermektedir. BT goriintiileri
tizerinden gergeklestirilen ikili siniflandirma problemi
(kanama var/yok) i¢in karmasikhigr diisiik modeller
daha yiiksek dogruluk degeri vermistir. Elde edilen

sonuglar modelin probleme 06zgii olarak segilmesi
gerektiginin agik bir gostergesidir. Sinif etiketlerinde
var olan dengesiz dagilim sebebiyle dogruluk degerine
ek olarak F1 skor degeri de hesaplanmistir. F1 skor
degerine ait sonuglar Sekil 5°te gdsterilmistir.

Sekilden de anlasildigt gibi VGG ve ResNet
mimarileri i¢in agin karmagiklig1 yiikseldiginde model
asirt  Ogrenme egilimine girmektedir. EfficientNet
modellerinde de benzer durum s6z konusudur ancak bu
modellerde karmagikligin artisi ile F1 skor degerindeki
diisiis orant VGG ve ResNet modelleri kadar yiiksek
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degildir. Bu da bize EfficientNet modellerinin asir

oldugunu gostermektedir.

ogrenmeye karsi digerlerinden daha dayanikli
Tablo 5. Modellerden elde edilen siniflandirma sonuglari (Classification results obtained from models)
Yoéntem Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skor
VGG-11 95.9147 90.5085 88.8417 89.6511
VGG-13 89.1652 72.9331 62.5595 65.5927
VGG-16 94.3162 85.8968 85.8968 85.8968
ResNet-50 95.5595 89.5892 87.9603 88.7512
ResNet-101 90.9414 82.1807 65.6046 70.1121
EfficientNet-B0 97.1581 94.6005 90.9052 92.6458
EfficientNet-B1 96.6252 93.4523 89.2425 91.2035
EfficientNet-B2 97.3357 95.4043 91.0054 93.0554
EfficientNet-B3 96.0924 94.2456 85.5367 89.2639
Calisma  kapsaminda  degerlendirilen  tiim uygun model oldugu sdylenebilir. Tablo 6’te VGG-11,
metriklerin  sonuglar1 detayli olarak Tablo 5’te ResNet-50 ve EfficientNet-B2 modellerinin, PhysioNet

verilmistir. Tablo 5 iizerinden genel bir degerlendirme
yapilirsa, EfficientNet-B2 modelinin BT goriintiiler
kullanilarak beyin kanamalarinin simiflandirilmasi
problemi icin degerlendirilen modeller arasindan en

veri

kiimesini
literatiirdeki

verilmistir.

kullanarak
benzer ¢a

siiflandirma
lismalarla

yapan
kargilagtirmasi

Tablo 6. Kullanilan modeller ile PhysioNet veri kiimesini kullanan ¢aligmalarin karsilagtirmas1 (Comparison of the used models and
studies that using the PhysioNet data set)

Yontem Dogruluk Kesinlik Hassasiyet  F1 Skor
VGG-11 95.91 90.50 88.84 89.65
ResNet-50 95.55 89.58 87.96 88.75
EfficientNet-B2 97.33 95.40 91.00 93.05
Rahman vd. (2022) 95.99 94.24 85.53 89.26
Venugopal vd. (2021) 96.56 96.43 95.65 96.03
Meng vd. (2022) 96.51 96.50 95.25 95.87
Anupama vd. (2022) 95.73 95.79 94.01 94.89

Tablo 6°da yer alan sonuglardan EfficientNet-B2
modelinin diger modellerden daha basarili oldugu
goriilmektedir. Elde edilen sonuglar giincel derin
o6grenme modellerinin, beyin kanamasi tespiti igin
uzmanlara yardimci olabilecek dogrulukta oldugunu
gostermistir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Travmatik beyin hasar1 (TBH) vakalarinda beyin
kanamasinin varligint ve derecesini belirlemek igin en
¢ok kullanilan tibbi goriintiileme yontemi BT dir. TBH
sonrasi kanama tanist hizli bir sekilde konulmalidir
¢linkii birkag dakikalik bir gecikme bile o&liimle
sonuglanabilir. Ancak kanamanin manuel olarak tespit
edilmesi zaman alir ve nitelikli radyologlarin her
zaman hazir olmasi gerektirir (Grewal vd., 2018). Bu

nedenle, radyologlarla esit diizeyde c¢ikarim ve
dogruluk saglayabilen otomatik kanama tespit
teknikleri  binlerce hastanin  hayatin1  kurtarma

potansiyeline sahiptir.

Bu ¢aligmada acik bir veri kiimesi iizerinden giincel
siniflandirma mimarileri kullanilarak beyin kanamasi
tespiti yapilmistir. Giincel yontemlerin probleme
uygunlugu ve modellerin karmasikligina gore
sonuglarin nasil degistigi incelenmistir. Problemin
¢oziimii amaciyla VGG, ResNet ve EfficientNet

mimarileri kullanilarak transfer 6grenmesi yapilmustir.
Kullanilan modellerin  degisik varyasyonlar1 ile
sonuglar elde edilmis ve siniflandirma i¢in en yiiksek
dogruluk degeri veren model belirlenmistir. Elde edilen
sonuglara gore en yiiksek dogruluk ve F1 skor sirasiyla
%97.33 ve %93.05 ile EfficientNet-B2 mimarisinden
elde edilmistir.

Calisma kapsaminda yalnizca beyin kanamalari
Ozelinde farkli siniflandirma yontemleri
karsilastirlmistir.  {lerleyen  galigmalarda  beyin
kanamalarinin tespiti i¢in daha 6zel bir model
olusturulmasit amaciyla calismalar yapilabilir. Aym
zamanda kanamanin varliginin tespitine ek olarak
kanama olan bolgenin spesifik olarak belirlenmesi
amaciyla segmentasyon modelleri gelistirilebilir.
Ozellikle baslangic asamasindaki kanamalarm tespiti
akut kanamalara gore kismen zor oldugundan bu
tirlerde kanamalar igeren goriintiilerle c¢alisan hem
siniflandirma hem segmentasyon modellerine erken
teshis asamasinda ihtiyag¢ vardir.
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