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Ozet — Inme olarak da bilinen beyin felci, diinya capinda 6nde gelen 6liim ve engelli olma nedenidir. Beyin
felcinin erken ve dogru teshisi, etkili tedavi ve daha iyi hasta sonuglari i¢in ¢ok 6nemlidir. Son yillarda,
derin 6grenme algoritmalari, farkli beyin felci tiirlerini dogru bir sekilde siniflandirmada biiylik umut vaat
etmektedir. Bu calisma, beyin felci smiflandirmasinda derin &grenme tekniklerinin performans
karsilastirmasin1 sunmaktadir. EfficientNetBO, MobileNet-V2, ResNetl8 ve VGG-16 gibi farkli derin
ogrenme algoritmalarin performansi Sirasiyla karsilagtirilmistir. Beyin felci imgelerinin siniflandirilmasi
icin yapilan deneysel ¢alismalarda, EfficientNetB0, MobileNet-V2, ResNet18 ve VGG-16 derin 6grenme
modellerine ait sirasiyla 84.6%, 87.4%, 80.9% ve 92.6% dogruluk degerleri elde dilmistir. Elde edilen
dogruluk degerleri géz oniine alindiginda ileride yapilacak ¢aligmalar i¢in umut verici oldugu goriilmiistiir.
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I. GIRIS

Inme, her yil bildirilen 13 milyondan fazla yeni
vaka ve 5 milyon dliimle diinya ¢apinda 6nemli bir
6liim ve hastalik nedenidir [1]. Beyin felcinin dogru
teshisi, etkili tedavi ve daha iyi hasta sonuglari i¢in
¢ok oOnemlidir. Fiziki muayene ve tibbi Oykii
incelemesi gibi geleneksel tanit yontemleri, beyin
felcinin dogru ve zamaninda teshis edilmesi i¢in her
zaman yeterli olmayabilir. Son yillarda makine
O0grenimi algoritmalari, gériintiileme verileri, klinik
veriler ve genetik veriler dahil olmak iizere ¢esitli
veri kaynaklarina dayali olarak farkli beyin felci
tiirlerinin dogru sekilde siniflandirilmasi igin biiyiik
bir potansiyel gostermistir [2-3].

Son yillarda, Evrisimsel Sinir Aglar1t (ESA-
Convolutional ~ Neural = Networks-CNN)  ve
Tekrarlayan Sinir Aglart (TSA-Recurrent Neural
Networks-RNN) gibi derin 6grenme algoritmalart,
Destek  Vektér Makineleri (Support Vector
Machine-SVM) ve Rastgele Ormanlar (Random
Forest) gibi  geleneksel makine Ogrenme
algoritmalarma  kiyasla  beyin  vuruslarini
smiflandirmada istiin performans gostermistir. [1-
4]. Temel Bilesen Analizi (Principal Component

Analysis -PCA), Dogrusal Diskriminant Analizi
(Linear  Discriminant ~ Analysis-LDA)  ve
Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive Feature
Elimination-RFE) gibi 6zellik segme yontemlerinin
simiflandirma dogrulugunu 1iyilestirdigi ve model
karmasikligin1 azalttigi gosterilmistir [5]. Ayrica,
caligmalar, goriintiileme verileri (CT, MRI ve PET),
klinik veriler (belirtiler, tibbi gegmis ve demografik
veriler) ve genetik veriler dahil olmak tizere farkli

tirde veri kaynaklarimin kullanimim
arastirmiglardir. Birden c¢ok veri kaynaginin
entegrasyonunun  smiflandirma  dogrulugunu
iyilestirdigi ve tahmin giiclini  gelistirdigi
gosterilmistir [1-2].

Bu c¢alismada, Dbeyin felci  imgelerinin

siniflandirilmasi derin 6grenme yaklagimlariin bir
performans karsilastirilmasinin sunulmasi iizerine
odaklanilmistir. Bu amagla, dnceden egitilmis ESA
modellerinden olan EfficientNet-BO, ResNet18,
MobileNet-V2 ve VGG-16 kullanilmistir. Amag,
beyin felci goriintiilerini “Normal” veya “Anormal”
olarak smiflandirmaktir. Ayni1 zamanda, Onerilen
calismanin ana hedeflerinden biri de beyin felci
imgelerini smiflandirmak ic¢in yukarida bahsedilen
en uygun ESA modelini belirlemektir.
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Calismanin diger boliimleri su sekilde organize
edilmistir: Boliim 2’de ¢alismaya konu olan veri seti
ve kullanilan yontemler verilmistir. Bolim 3’te ise
elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur. Boliim
4’te ise sonug ifadeleri sunulmustur.

I. MATERYAL VE YONTEM

Beyin felci gorintiilerinden olusan veri seti, 130
saglikli (normal) ve inme teshisi konmus denegin
toplam 2501 bilgisayarli tomografi goriintiisiinii
igerir. Veri setindeki tim resimler 650x650
pikseldir ve JPEG formatindadir. Veri setinde yer
alan goriintiilerin 1551 adedi saglikli kisilere, 950
adedi inmeli hastalara aittir. Ornek beyin felci
goriintiileri Sekil 1'de gosterilmis olup, seklin ilk
satir1 herhangi bir sorunu olmayan yani normal
olgularin gdriintiilerini, ikinci satirda ise felg
goriintiileri yer almaktadir [6].

Sekil 1. (a) Normal ve (b) Felgli beynin 6rnek goriintiileri.

A. EfficientNet

EfficientNet modeli, Google aragtirma ekibinden
Tan ve Le tarafindan sunulmustur. Bu
aragtirmacilar, ESA modelinin 6l¢ekleme boliimiinii
incelediler. Ardindan agin derinligini, genisligini ve
¢Oziiniirliiglini 6l¢eklendirmedeki dengelemenin ag
performansini etkiledigini belirlediler. Bu gozleme
dayanarak agm derinliginin, genisliginin ve
¢cozlinlirliigliniin  tim  boyutlarin1  esit  olarak
Olcekleyen yeni bir dlgekleme yontemi Onerdiler.
EfficientNet, BO'dan B7'ye kadar 8 modelden
olusur. Model biiylidilkce kullanilan parametre

sayist ve basari orani artar. Yapilan calismada,
EfficientNet-BO ESA modeli kullanilmustir.

B. ResNet

ResNet, ag egitimini kolaylastirmak i¢in artik
o0grenme c¢ergeve modiiliinii kullanan bir ESA
mimarisidir. Bu mimari modelin odaklandig1 nokta
indirgeme sorunudur. Modelin yeniligi, artik
bloklarin kullanilmasi ve mimarisindeki derinliktir.
Geleneksel bir evrisimsel derin 6grenme modelinde,
yigilmis katmanlar, istenen temel haritalamaya
uyarken ResNet modeli, bu katmanlarin artik bir
eslemeye oturmasina izin verir. Bu caligmada,
Resnet-18 ESA modeli kullanilmustir [6].

C. VGG-16

VGG-16, tim konvoliisyon katmanlari i¢in 3x3
boyutunda bir filtre kullanan ve onu en kii¢iik
boyutlu filtre yapan 16 katmanli bir CNN
mimarisidir. Model, 224 x 224 boyutunda bir
coziinlirliikte =~ RGB  goriintiilerle  beslenir.
Goriintiiniin  6zelliklerini ¢ikarmak i¢in bir dizi
evrisimli katman kullanilir. Evrigim adim 1'dir. Her
evrigim isleminden sonra, evrisimli katman girisinin
uzamsal dolgusu, uzamsal boyutunu saglamalidir.
Evrisim ¢ikisi, dogrusal olmayan aktivasyon ig¢in
kullanilir. Mekansal havuzlamadan bes havuzlama
katmani1 sorumludur. Maksimum havuzlama i¢in
2x2 boyutunda bir filtre ve adim 2 kullanilir.
Birbirini izleyen evrisimli ve maksimum havuzlama
katmanlarindan sonra 1{i¢ tam bagli katman
olusturulur. Softmax katmani son katmandir [6].

D. MobileNet-V2

MobileNet-V2, smirli bilgi islem kaynaklarina
sahip mobil ve gomiilii cihazlar i¢in tasarlanmig
evrisimli bir sinir agr mimarisidir. Kii¢iik model
boyutu ve hesaplama maliyeti ile yliksek dogruluk
elde etmek icin derinlemesine ayrilabilir evrisimler,
dogrusal darbogazlar, ters artiklar ve kisayol
baglantilart  kullanir. MobileNet-V2, bir dizi
bilgisayarli gorii gorevinde en son teknolojiye sahip
performans elde etmistir ve mobil ve gomiilii
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [7].

1. DENEYSEL SONUCLAR

Yapilan deneysel c¢aligmalar, i3 istasyonu
iizerinde 2,60 GHz'de islemci, 16 GB RAM ve 8 GB
RAM NVIDIA RTX 2070 grafik kart1 ile
gergeklestirilmistir. Simiilasyon platformu olarak
ise MATLAB kullanilmigtir. EK olarak, beyin felci
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imgelerinin ESA modelleri ile yapilan egitim ve test
stiresince kullanilan parametreleri Tablo 1’de
verilmisgtir.

Tablo 1. Caligmada kullanilan egitim parametreleri

Parametre Deger
Mini topluluk boyutu 32
Maksimum donem 30
Baslangi¢ 6grenme le-4
orani
Optimize yontemi sgdm
Momentum 0.90

Beyin felci imgelerine 6n islem uygulanmis olup,
yeniden boyutlandirma islemi yapilmistir. {lk
imgeler gri tonlamali hale getirilip keskinlik islemi
uygulanmistir. Ardindan ise her bir imge 32x32
boyutlarinda ESA modellerinin girisine
uygulanmistir.

Beyin felci imgelerinin smiflandirilmasi igin
yapilan deneysel calismada, ESA modellerinin
basarimlar1 incelenmistir. ESA modellerini egitimi

icin  10-kathh  capraz  dogrulama  teknigi
kullanilmistir.  Calismada, ESA  modellerin
performanslarim1 ~ 6lgmek  i¢cin  karmagiklik

matrisinden tiiretilen Duyarlilik (Duy), Ozgiilliik
(Ozg) ve Dogruluk (Dog) gibi ve Alict islem
karakteristik (AIK) gibi ¢esitli performans 6lgiitleri
kullanilmistir. Bir karmasiklik matrisi temel olarak
Gergek pozitif (GP), Yanlis pozitif (YP), Gergek
negatif (GN) ve Yanlis negatif (YN) olan dort
endeksten olugsmaktadir.

Performans metriklerinin matematiksel ifadeleri
Denklem (1)-(4)’de sirasiyla verilmistir.

(@D
W= (GP + GN) (1)
SN )
“6= (GN + GP) (2)
—_— (GP + GN)
%6 = (GP+YP+GN+ YN)
F —skor = (4)
2*GP +YP +YN

Sekil 2-3’te ESA mimarilerinin girisine 32x32
boyutlu olarak verilen beyin felci imgelerinin
siniflandirilmasina ait karmasiklik matrisi ve AIK
egrileri verilmistir [8-11].

IV.TARTISMA

Bu c¢alismada, beyin felci  imgelerinin
siiflandirilmasi i¢in ¢esitli derin 6grenme tabanli
siiflandirma yaklagimlarinin performans
karsilastirilmas: sunulmustur. Bu bildiride sunulan
tim siiflandirma algoritmalari, genel dogruluk ve
EAA agisindan minimum performans sirasiyla
85.86% ve 0.9350 olmak iizere nispeten iyi
performans gostermistir. Ayrica, bu algoritmalarin
hesaplama (bellek ve zaman) agisindan ¢ok siire
almas1 ve daha cok bellek miktarina ihtiyag
duyduklar1 gézlemlenmistir. Beyin felci imgelerini
smiflandirmak i¢in ESA tabanli mimarilerin
uygulanmasmin umut verici sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Sonu¢ olarak, beyin felci
imgelerinin  siniflandirilmasinda,  sirasiyla
EfficientNetBO, MobileNet-V2, ResNet18 ve VGG-
16 derin 6grenme modellerine ait sirasiyla 84.6%,
87.4%, 80.9% ve 92.6% performans degerleri elde
edilmistir. ESA modelleri performans degerleri
olarak en iyi simmiflandirma sonucu, VGG-16 ESA
modeli ile edilmistir.

lleriki calismalarda ise, beyin felci imgelerinin
caligmalar1 daha derinlemesine irdelenecektir. Bu

kapsamda, literatiir calismalar1 derinlemesine
incelenip, yeni bir ESA modeli sunulmasi
amaclanmaktadir.
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