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OZET

Kafa travmalari, ciddi sonuglara yol agabilen ve etkileri uzun yillar siirebilecek saglik sorunlarindan biridir. Teshis,
ilk asamada norolojik muayene ile baslar ve gerektiginde bilgisayarli tomografi (BT) kullanilir. Kafatas1 kiriklari,
diger kafa travmalarma gore daha ciddi hasarlara eslik ederler ve sik¢a goriiliir. Ozellikle ilk miidahalenin pratisyen
hekimler ve acil uzmanlari tarafindan yapilmasi, BT goriintiilerinin yorumlanmasinda uzmanlik ve destek gerektirir.
Bu noktada, 6zellikle ilk teshis ve tan1 asamasinda hekimlere destek olacak yapay zeka tekniklerinin varlig biiyiik
bir 6nem tasimaktadir. Bu calismada kafatasi kiriginin tespiti i¢in kullanilabilecek dort farkli mimarinin alt
modelleriyle birlikte kapsamli bir karsilagtirmasi yapilmistir. Bu amagla Verimli Sinir Ag1 (EfficientNet), Artik Aglar
(ResNet), Residual Networks with Aggregated Residual Transformations (ResNeXt) ve Maximum Vision
Transformer (MaxVit) mimarileri ¢alismaya dahil edilmistir. Modellerin kafatas1 kirigini siniflandirma agisindan
basaris1 ¢aligmaya 6zgii olarak toplanan kapsamli ve giincel bir veri kiimesi iizerinden gosterilmistir. Deneysel
sonuglar ile hem hangi yontemin kafatasi kirigi agisindan daha uygun ve dogru sonuglar verdigi ortaya konulmusg
hem de giincel derin 6grenme mimarilerinin bu alandaki durumu 6zetlenmistir.

Anahtar Kelimeler: BT, derin 6grenme, kafatasi kirigi, siniflandirma.
ABSTRACT

Cranial injuries are one of the health issues that can lead to serious consequences and have effects that may last for
many years. Diagnosis begins with a neurological examination in the initial stage and employs computed tomography
(CT) when necessary. Skull fractures are more frequently accompanied by severe injuries compared to other types
of head trauma and are commonly observed. The initial intervention is often performed by general practitioners and
emergency specialists, necessitating expertise and support in interpreting CT images. At this point, the presence of
artificial intelligence techniques to assist physicians, particularly during the initial diagnosis and evaluation stages,
is of significant importance. In this study, a comprehensive comparison of four different architectures that can be
used for skull fracture detection has been made together with their sub-models. For this purpose, Efficient Neural
Network (EfficientNet), Residual Network (ResNet), Residual Networks with Aggregated Residual Transformations
(ResNeXt) and Maximum Vision Transformer (MaxVit) architectures are included in the study. The success of the
models in terms of skull fracture classification is demonstrated on a comprehensive and up-to-date dataset collected
specifically for the study. With the experimental results, both which method is more appropriate and accurate for
skull fracture classification and the state of the art of current deep learning architectures in this field are summarized.
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GIRIS

Gilinlimiizde artan niifus ve yasantimizin komplekslesmesi ile birlikte kafa travmalar1 6nemli bir saglik sorunu haline
gelmistir (Brain Trauma Foundation, 2024). Kafa travmalari, genel viicut travmalarinin yaklasik %11°ini olusturur
(Maconochie & Ross, 2007). Bu travmalarin uzun vadeli etkileri, bireylerin yasam kalitesini diistirmekte ve saglik
sistemine ciddi bir yiik getirmektedir (Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligi, 2024). Kafa travmalari iginde kafatasi
kiriklart %74.6 oraninda goriliir (Sehlikoglu vd., 2024). Kafa kemiklerinin kiriklari, koruduklart néral yapilar
nedeniyle ciddi sonuglar dogurabilecek travmalardir (Sehlikoglu vd., 2024). Giiniimiiz tip pratiginde, kafa
kemiklerinin cerrahi miidahale gerektirmeyen kiriklari bile en azindan hastane yatis1 ve takibi gerektirir (Greenberg,
2010). Atlanmalar1 halinde kanamalar, beyin hasarlari, epilepsi ve kistlere neden olabilirler (Greenberg, 2010). Bu
nedenle, kiriklarin tespit edilmesi biiyiik 6nem tasir.

Giintimiizde kafatas1 kiriklarinin goriintiilenmesi igin kullanilan bilgisayarli tomografi (BT) cihazlarinin sayisi artsa
da, bu yontemlerin yorumlanmas1 uzmanlik gerektiren bir siirectir (Tiirkiye Ministry of Health Expert Board in
Medicine, 2024). Mevcut durumda, radyolog sayisinin yetersizligi nedeniyle is yiikii yeterince kargilanamamaktadir
(Tirkiye Ministry of Health Expert Board in Medicine, 2024). Bu durum 6zellikle yogun is yiikiinde hizli karar
verme gerektiren teshis ile tedavide gecikmelere, dolayisiyla mortalite ve morbidite oranlarinin artmasina neden
olmaktadir (Wallis & McCoubrie, 2011). Bu sebeple, otomatik raporlama sistemlerinin gelistirilmesi biiyiilk 6nem
tagimaktadir (Kaya vd., 2023).

Internet kullamminin her gecen giin daha da yaygimlasmasi ve teknolojideki hizli gelisim beraberinde hem veri
kaynaklarinin, dolayisiyla veri tiirlerinin g¢esitlenmesini hem de veri miktarlarinin artmasini getirmistir. Bu denli
biiylik miktarlara ulagan verinin igerisinden elde edilebilecek faydali bilgilerin varlig1 insanlarin dikkatini ¢ekmistir.
Bu nedenle bu alanda yillardir hem kullanilabilecek yeni modeller / mimariler hem de altyapi arastirmalari devam
etmektedir. Istatistiksel teknikler kullanilarak verinin anlamlandirilmast ile baslayan siire¢ el yapimi dzelliklerin
islendigi makine 6grenmesi teknikleri ile devam etmis ve giiniimiizde de 6zellik ¢ikarma siirecini otomatize eden
derin 6grenme teknikleri ile gelismesini siirdiirmektedir. Ozellikle derin dgrenme teknikleri sayesinde yalnizca
yapilandirilmis formda bulunan veriler degil yapilandirilmamis ya da yari yapilandirilmis formdaki veriler de
islenebilir ve anlamlandirilabilir hale gelmistir. Bu alanda islenebilir olarak karsimiza ¢ikan verilerden en dikkat
cekenleri goriintii, video ve ses verileridir. Ozellikle gériintii formundaki verilerin islenebilir hale gelmesi tip alaninda
pek cok farkli probleme 6zgii olarak gelistirilen modellerin de ¢ikis kaynagi olmustur.

Tip alaninda teshis agsamasinda en yaygin kullanilan goriintiileme tiirleri BT ve MR’dir. MR, BT ye gore ¢ok daha
detayli goriintiileme sunsa da maliyet, manyetik 6zelliklerde implant bulunduran hastalarda ¢ekilememesi, kemik
patolojilerde yetersiz olmasi ve uzun g¢ekim siiresince hareketsizlik gerektirmesi gibi sebeplerle travmalarda
kullanimi uygun degildir (Greenberg, 2010). Bu nedenle ilk teshis asamasinda BT goriintiilerinin anlamlandirilmasi
cok onemlidir. Derin 6grenme modelleri arasinda goriintiileri girdi olarak alip isleyebilen konvoliisyonel aglar BT
goriintiilerini isleyebilmekte ve teshis asamasinda pek ¢ok farkli tip alaninda bagarili sonuglar vermektedir.

Kafatasi kiriklarinin tespiti konusunda da BT, uzmanlar tarafindan kullanilan en hizli ve en etkili yontemdir (Lin vd.,
2022; Choi vd., 2022). Ancak kafatas1 kiriklarinin ¢ogunlugunun piksel bazinda degerlendirildiginde kiigiik boyutlu
olmasi ve kirik sekillerinin gesitliligi, kafatasi kiriklarinin tespitini zorlagtirmaktadir (Lin vd., 2022). Bu nedenle
uzmanlar bu alanda yapay zeka destekli teshis ve tani sistemlerine ihtiyag duymaktadirlar. Literatiirde bu alanda
yapilan erken zamanli ¢aligmalar (Zaki vd., 2008; Wan Zaki vd., 2009; Abubacker vd., 2013; Yamada vd., 2016;
Yamada vd., 2018; Shao & Zhao, 2003) incelendiginde yontemlerin daha ¢ok goriintii isleme teknikleri ile elde edilen
ve el yapimi olarak adlandirilan 6zellikler ile tespit yapmaya galistiklart gézlemlenmistir. Ancak bu modeller
ozellikle kafatasinin karmasik yapis1 ve kiriklarin irili ufakli ¢ok farkli yapilarda karsinmza cikabilmesi gibi
gerekgelerle yetersiz kalmaktadir (Lin vd., 2022). Derin aglar bu sorunlari ortadan kaldirarak 6zellik tespiti siirecini
otomatize etmekte ve kirik bolgesini daha detayli analiz edebilmemizi saglayan ¢ok daha fazla sayida ozelligi
otomatik olarak ¢ikarmaktadir. Son yillarda kafatas1 kirig1 tespiti amaciyla BT goriintiileri {izerinden derin aglar
kullanilarak yapilan ¢alismalar incelendiginde kisith sayida ¢aligma oldugu tespit edilmistir. Bu durumun en temel
sebeplerinden bir tanesi bu alanda yeterli sayida kullanima agik etiketli veri kiimesinin olmamasidir.

Beyin hasarlarinin tespiti konusunda bilinen en yaygin acik veri kiimesi CQ500 ve Qure25k veri kiimeleridir
(Chilamkurthy vd., 2018). Bu veri kiimeleri 5 farkli merkezden toplanmis sirasiyla 491 ve 21095 tarama igermektedir.
Veri kiimeleri igerisinde kirik igeren tarama sayis1 Qure25k i¢in 992 iken CQ500 igin toplam 34 olarak listelenmistir.
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Ayni zamanda bu kiriklar sadece kafatasi kiriklari tiiriindedir. Veri kiimelerinin elde edildigi bu caligmada
(Chilamkurthy vd., 2018) kafatas: kiriklarinin tespiti i¢in DeepLab ve Random Forest teknikleri kullanilmisgtir.
Qure25k veri kiimesinde 0.9244 egrinin altinda kalan alan (AUC) degeri elde edilirken, CQ500 veri kiimesinde
0.9624 AUC degeri elde edilmistir. Lin ve arkadaglar1 (Lin vd., 2022) tarafindan kafatas1 kiriklarinin el yapimi
ozellikler kullanilarak tespitinde karsilasilan sorunlarin etkisini azaltmaya yonelik iki asamali bir bdlgesel evrisimsel
sinir ag1 (R- CNN) temelli yontem tasarlanmistir. Onerilen ydntem calismaya 6zgii olarak toplanan 110 hastaya ait
BT goriintiileri iizerinden test edilmistir ve Intersection over Union (IOU) degeri 0.5 alindiginda ortalama kesinlik
(AP) degeri 0.5388 olarak elde edilmistir. Shan ve arkadaglar1 (Shan vd., 2021) tarafindan gerceklestirilen bagka bir
calismada YOLOV3 ve Modified attention U-net mimarileri kullanilarak kafa kirigi tespiti yapilmaya ¢alisilmustir.
Kafatas1 kirig1 tanisi alan 4.782 hastanin BT taramalar1 kullanilarak gerceklestirilen calismada YOLOV3 algoritmasi
ile % 85.96 dogruluk, Modified attention U-net ile ise % 88.26 dogruluk degeri elde edilmistir.

Kranial patolojilerin tespiti i¢in gergeklestirilen baska bir derin ag temelli ¢aligmada (Guo vd., 2022) her bozukluk
tirtini siniflandirmak i¢in omurgasi Artik Aglar-18 (ResNet-18) olan ayr1 bir konvoliisyonel sinir ag1 ve sinirlandirict
icin ise iki katmanli, tam baglantili bir ag tasarlanmistir. Tasarlanan bu mimari 4 farkli veri kiimesi (retrospektif,
prospektif, merkezler aras1 ve acik bir veri seti (CQ500)) tlizerinde test edilmistir. Veri kiimeleri iizerinden kirik
tespiti i¢in elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0.982, 0.978, 0.958, 0.971 olarak belirlenmistir. Hem kafatas1 hem
de yliz kemik kiriklarini tespiti i¢in gerceklestirilen farkli bir caligmada (Wang vd., 2023) kirik tespiti i¢in YOLOv4
ve kafatasi ile yliz kemiklerinin segmentasyonu i¢in ResUNet++ mimarisi kullanilmigtir. Egitim ve test verileri iki
farkli iiclincii seviye travma hastanesinden toplanmistir. Kafatasi kiriklarinin tespitinde dogruluk degeri 0.8958 ve
0.8864 F1 skoru elde edilmistir. Mangrulkar ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Mangrulkar vd., 2021) giris kafa
goriintlisiinden otomatik hasar tespiti i¢in birlesik bir derin 6grenme modeli dnerilmistir. Calismada evrisimsel sinir
ag1 (CNN) kullamlarak cikarilan &zellikler uzun kisa siireli bellek (LSTM) modeli ile siniflandirilmustir. Onerilen
derin 6grenme modeli manuel olarak ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak destek vektér makinesi (SVM), yapay sinir ag1
(ANN) ve Naive Bayes simiflandiricilart ile siniflandirilmigtir. Son olarak derin 6grenme modelinin sonuglart makine
ogrenmesi modelleriyle karsilastirilnigtir. Onerilen CNN-LSTM modeli 98.33 dogruluk oraniyla en yiiksek basariya
sahip olmustur. Calisma kapsaminda kullanilan veri kiimesi ise 125 tanesi normal 355 tanesi hasarli toplam 480 adet
3 boyutlu kafatas1 modelinden olusmaktadir. Son olarak 2022 yilinda akut travmatik beyin hasarlarinin tespiti
konusunda gergeklestirilen bir derleme ¢alismasinda (Lin & Yuh, 2022) kafatasi kirigi tespitinin diger beyin
hasarlarina nispeten daha zor oldugu bu nedenle bu alanda kisith sayida c¢alisma bulundugundan bahsedilmistir.
Bunlara ek olarak bu konuda gergeklestirilen ¢alismalarin heniiz 6n ¢aligma asamasinda oldugu ve nispeten kiigiik
veri kiimeleri ile yapildig1 vurgulanmustir.

Mevcut caligmalar genel olarak degerlendirildiginde hem yetersiz veri kiimeleri hem de kafatasi kirik tespiti
probleminin diger kafatasi problemlerine gore zorlu olmasi sebebiyle sinirli sayida ¢alisma mevcuttur. Mevcut
calismalar ise daha ¢ok hibrit yontemler {izerinden ilerlemektedir ancak son zamanlarda popiiler olan CNN temelli
model/mimarileri kapsamli sekilde karsilastiran ve modellerin bu alandaki giincel basarisini gosteren bir ¢caligmaya
rastlanmamistir. Bu nedenle calisma kapsaminda kafatasi kiriginin tespiti amaciyla kapsamli bir veri kiimesi
olusturulmustur ve bu veri kiimesi tlizerinde Verimli Sinir Agi (EfficientNet), ResNet, Residual Networks with
Aggregated Residual Transformations (ResNeXt) ve Maximum Vision Transformer (MaxVit) mimarileri farkli alt
modelleriyle kapsamli sekilde karsilagtirilmstir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir. Calismanin gere¢ ve yontemler boliimiinde kullanilan mimari
/ modeller, veri kiimesi ve degerlendirme metrikleri detayli sekilde agiklanmistir. Sonraki bolimde deneysel
calismaya yer verilmistir. Deneysel sonuglarin yorumlandigi ve ileriye yonelik ¢alismalardan bahsedildigi tartisma
ve sonuglar boliimilyle makale sonlandirilmigtir.

GEREC VE YONTEMLER

Makalenin bu boliimiinde ilk olarak kafatasi kiriklarmin tespiti amaciyla olusturulan kapsamli veri kiimesi
aciklanmustir. ikinci alt boliimde sirasiyla EfficientNet, ResNet, ResNeXt ve MaxVit mimarileri ve bu mimarilerin
alt modellerinin farklar1 verilmistir. Ugiincii alt boliimde de yontemlerin degerlendirilmesinde kullanilan metrikler
formiilleriyle detayli olarak aciklanmustir.
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Veri Kiimesi

Nigde Omer Halisdemir Universitesi’nden alinan 2023/77 Protokol numaral1 girisimsel olmayan klinik arastirmalar
etik kurul karar1 ardindan 1.12.2023 ile 31.5.2024 arasinda rastgele travma nedenleriyle hastaneye bagvuran 550
hastanin kranial BT goriintiileri anonim hale getirilerek toplandi. Hastalarin demografik verilerinin kranial BT de
kemik degerlendirme agisindan 6nemi olmadigindan incelenmemistir. Toplanan hasta verilerinden 1476 adet tarama
goriintiisli kafatasi kirg1 icermektedir. Bu nedenle 1476 kafatasi kirig1 iceren goriintiiniin yanina 2079 adet kafatasi
kirig1 igermeyen goriintii rastgele secilerek eklenmistir. Veri kiimesinden 6rnek goriintiiler Sekil 1’de gdsterilmistir.
Sonug olarak calismada kullanilan veri kiimesi 3555 BT taramasi icermektedir. Veri kiimesinin etiketlenmesi icin
Computer Vision Annotation Tool (CVAT) kullanilmistir. Etiketleme islemi, goriintii etiketleme yOntemiyle
gerceklestirilmistir. Bu siiregte, kafatast kirig igeren her bir BT goriintiisiine bir beyin cerrahisi uzmani tarafindan
"kirik" etiketi eklenmistir. Kirik veriler igerisinden egitim ve test verilerinin ayrilmasi siirecinde egitim veri
kiimesindeki hasta taramalarinin test kiimesine karismamasi saglanmistir. Yani boliimleme islemi hasta bazli olacak
sekilde yiizde seksen egitim ylizde yirmi test olarak gerceklestirilmistir.

& 3. ';*;«-'.

Sekil 1. a. Smif 0 (Saglam Kafatas1)’a Ait Ornek Gériintiiler b. Simif 1 (Kirik Kafatasi)’e Ait Ornek Gériintiiler

Tablo 1. Kafatas1 Kirig1 iceren Veri Kiimeleri

Veri Kiimesi Kirikh Kullanilan Cihaz Ozellikleri
Goriintii Sayisi
CQ500 (Batch B1) 6 GEBrightSpeed, GE Discovery CT750 HD, GE LightSpeed, GE
CQ500 (Batch B2) 12 Optima CT660, Philips MX 16slice, Philips Access-32 CT
Qure25k 992 GE BrightSpeed, GE Brivo CT315, GE Brivo CT385, GE HiSpeed, GE

LightSpeed, GE ProSpeed, GE Revolution ACTs, Philips Brilliance,
Siemens Definition, Siemens Emotion, Siemens Sensation, Siemens
SOMATOM, Siemens Spirit

Toplanan Veri kiimesi 1476 Magnetom Aera; Siemens, Erlanger; Germany,
Aquilion cx edition 128 slice ct-scanner; Toshiba, Japan

Tablo 1’°de kafatasi kirg1 BT tarama goriintiilerini iceren ve agik olarak erisilebilir olan veri kiimeleri listelenmis.
Bunlardan CQ500 veri kiimesi yeterli sayida goriintii igermemesi sebebiyle ¢calismaya dahil edilmemistir. CQ500
veri kiimesinin kapsamli hali olan Qure25k veri kiimesi igerisinde yeterli sayida goriintii mevcuttur ancak bu veri



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 2025 55 KSU J Eng Sci, 28(1), 2025

Aragtirma Makalesi Research Article
F. Kaya Giilagiz, T. H. Genctiirk, I. Kaya

kiimesi de goriintiilerin cogunun elde edildigi cihazlarin diigiik sayida sensorlii eski model cihazlar olmasi ile goriintii
coziiniirliikleri daha kotiidiir. Bu nedenle patoloji tespit yetenekleri daha diisiiktiir.

Yontemler

Calismamiz, genis kapsamli bir veri kiimesi iizerinde modern CNN mimarilerinin performansini karsilagtirmay1
amaclamaktadir. Model se¢iminde Torch kiitliphanesinde mevcut en giincel yontemler hesaplama kaynaklar1 da goz
onilinde bulundurularak secilmistir. MaxViT 6zellikle CNN ve Transformer mimarilerini birlestiren hibrit yapist
nedeniyle tercih edilmistir. Bu hibrit yap1 sayesinde hem CNN'lerin yerel 6zellikleri yakalama kabiliyeti, hem de
Transformer'larin kiiresel baglami anlama yetenegi bir arada degerlendirilmistir.

Bu boliimde kafatasi kiriklarinin otomatik tespiti i¢in Kkarsilastirilan EfficientNet, ResNet, ResNeXt ve MaxVit
mimarilerinin yapisi ve bu ¢alisma kapsaminda kullanilan modelleri detaylandirilacaktir. Son olarak, modellerin
performansim degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ve degerlendirme yontemleri ele alinacaktir.

EfficientNet

EfficientNet, (Tan & Le, 2019) 2019 yilinda 6nerilen ve ag mimarisinin 6l¢eklendirilmesi konusunda yeni bir
yaklasim getiren bir CNN mimarisidir. Bu mimari, agin derinligi, genisligi ve giris ¢oziliniirliigli arasinda optimum
bir denge kurarak, daha az parametre ve hesaplama maliyeti ile yiiksek dogruluk elde etmeyi amaglar. EfficientNet'in
temel prensibi, agin tiim boyutlarini (derinlik, genislik, ¢6ziiniirliik) birlikte ve dengeli bir sekilde 6lgeklendirmektir.
Bu yaklagim, "bilesik dlgeklendirme" olarak adlandirilir ve agsagidaki Esitlik (1), (2) ve (3) ile ifade edilir:

Derinlik (d) = a? 1)
Genislik (w) = B¢ 2
Cozinurluk (r) = y? 3)

Burada o, B, ve y sabit katsayilar, ¢ ise dlceklendirme faktoriidiir. Bu 6lgeklendirme yontemi, EfficientNet'in farkl
boyutlarda (BO'dan B7'ye kadar) modeller olusturmasina olanak tanir.
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Sekil 2. Ornek Bir EfficientNet Blogu.

EfficientNet'in yapr tasi, Mobil Inverted Bottleneck Convolutional (MBConv) bloklaridir. Ornek bir blok Sekil 2°de
gdsterilmistir. MBConv blogu, yiiksek performans ve verimlilik saglayan bes ana adimdan olusur. ilk olarak, 1x1
konvoliisyon ile kanal genisletme islemi yapilarak 6zellik uzayr genisletilir. Ardindan, derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyon uygulanarak uzamsal dzellikler yakalanir ve hesaplama verimliligi artirilir. Ugiincii adimda, Squeeze-
and-Excitation (SE) modiilii ile kanal bazinda 6zellik yeniden kalibrasyonu gergeklestirilir. Dérdiincii adimda, 1x1
konvoliisyon ile kanal daraltma islemi yapilarak model boyutu kii¢iiltiiliir. Son olarak, giris ve ¢ikis boyutlar1 ayniysa
baglant1 atlama uygulanarak gradyan akisi iyilestirilir. Bu yapi, geleneksel CNN bloklarindan farkli olarak daha az
parametre ile daha etkili 6zellik ¢ikarimi ve hesaplama verimliligi saglar.
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EfficientNet'in bu 6zellikleri, kafatas1 kirig1 tespiti gibi karmasik tibbi goriintii analizi gorevleri i¢in onu ideal bir
secenek haline getirir. Modelin 6lgeklenebilir yapisi, farkli boyut ve karmasikliktaki kiriklar: tespit etmede esneklik
saglar. Calismamizda, EfficientNet'in BO'dan B7'ye kadar olan tim modelleri kullanilmig ve performanslari
karsilastirilmagtir.

ResNet

ResNet (He vd., 2016), 2015 yilinda tanitilan bir derin 6grenme mimarisidir. Derin aglardaki gradyan kaybi
problemini ele alarak, egitim siirecini etkinlestirir. ResNet'in en 6nemli yeniligi, "atlama baglantilar1" veya "kisayol
baglantilar1" olarak adlandirilan yapidir. Bu yapi, agin 6grenme seklini degistirerek her katmanin sadece "ek bilgi"
veya "degisiklik" oldugunda 6grenmesini saglar. Matematiksel olarak Esitlik (4)’te gosterildigi gibi ifade edilir.

Hx)=F(x)+x 4)

Burada H(x) katmanin ¢iktisini, F(x) 6grenilen degisikligi, x ise orijinal girisi temsil eder. Bu yaklasim, derin aglarda
bilginin kolayca ilerlemesini saglayarak gradyan kaybini azaltir. ResNet'in temel yapi tasi, artik blogudur. Sekil 3. a
bu blogun yapisini géstermektedir:

.. Giris
a Gilis b /
/ 1x1 Evrisim + BN + ReLU
Kanal Genisletme l
l 3x3 Evrisim + BN + ReLU
. . l v
Derinlemesine Konv
1x1 Evrisim + BN Atlama Baglantisi

Baglant1 Atlama \ /

SE Modiilii
; ReLU
‘ Cikis

Kanal Daraltma

Cikis

Sekil 3. a. Temel ResNet Blogu, b. ResNet Darbogaz (Bottleneck) Blogu

Bu blok, iki evrisim katmanindan olusur ve her biri batch normalizasyonu ve ReLU aktivasyonu ile takip edilir.
Atlama baglantisi, girig verisini dogrudan ikinci batch normalizasyonunun gikisina ekler. ResNet, ResNet-18'den
ResNet-152'ye kadar ¢esitli derinliklerde modellere sahiptir. Daha derin aglar i¢in (ResNet-50 ve {izeri), ResNet artik
bloklarinda bir "darbogaz" tasarimi kullanir. Bu tasarim Sekil 3. b'de gosterilmistir: Darbogaz tasarimi, boyutlari
azaltmak ve sonra artirmak igin 1x1 evrisimler kullanir ve bunlarin arasina 3x3 evrisim yerlestirir. Bu yaklasim,
performansi korurken hesaplama karmagikligimi azaltir. Calismamizda, kafatas1 kirigi tespitinde performanslarini
karsilastirmak i¢in ResNet mimarisine ait ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152 modelleri kullanilmustir.
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ResNeXt

ResNeXt (Xie vd., 2017), ResNet mimarisinin gelistirilmis bir versiyonudur. En 6nemli yeniligi, "kardinality"
kavramini eklemesidir. Kardinality, bir bloktaki paralel yollarin sayisim1 ifade eder. Geleneksel ResNet bloklarinda
tek bir yol varken, ResNeXt bloklarinda birden fazla paralel yol bulunur. Bu yaklasim, modelin 6grenme kapasitesini
artirirken hesaplama karmasikligini kontrol altinda tutar. ResNeXt'in temel yap1 tast olan blok, su adimlardan olusur:

1x1 konvoliisyon ile boyut azaltma

3x3 konvoliisyon ile 6zellik ¢ikarimi (kardinality sayis1 kadar paralel yol)
1x1 konvoliisyon ile boyut artirma

Atlama baglantisi ile giris ekleme

bR

Bu yap1, matematiksel olarak Esitlik (5)’te verildigi gibi ifade edilebilir:
Y =X + Z(T,X) ®)

Burada X girig tensoriinii, T; i. paralel yolu, Y ise ¢ikis tensoriinii temsil eder. ResNeXt'in bu yapisi, modelin daha
zengin ve gesitli 6zellikler 6grenmesine olanak tanir. Kardinality, agin genisligini ve derinligini artirmaktan daha
etkili bir sekilde model performansini artirabilir. Calismamizda, kafatas1 kirigi tespitinde ResNeXt mimarisinin
ResNeXt-50 ve ResNeXt-101 modelleri kullanilmis ve performanslarini diger mimarilerle karsilastirilmistir.

MaxVit

MaxVit (Tu vd., 2022), goriintii siniflandirma ve nesne tespiti gibi gorevler i¢in tasarlanmis yeni nesil bir derin
6grenme mimarisidir. Bu mimari, CNN ve Vision Transformers (ViT) modellerinin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha
etkili bir 6grenme saglar. MaxVit'in temel yapi taslari sunlardir:

1. Mobil Ters Darbogaz Evrisim (MBConv) Bloklari: EfficientNet'te de kullanilan bu bloklar, yerel 6zellikleri
verimli bir sekilde yakalar.

2. Blok Bazli Oz-Dikkat: Gériintilyii bloklara bélerek her blok iginde 6z-dikkat uygular. Bu, genel baglamm
yakalamaya yardimci olur.

3. Izgara Bazl Oz-Dikkat: Goriintilyi 1zgara seklinde bolerek, bloklar arasi iligkileri yakalar.
4. Cok Katmanli Algilayici (CKA): Ogrenilen 6zellikleri isler ve son ¢iktiy iiretir.
.. MBConv Blok-bazl [zgara-bazl
S, Blok Self-Attention Self-Attention MLP Gikas

Sekil 4. MaxVit Mimarisi Temel Bilesenleri

Sekil 4, MaxVit mimarisinin temel bilesenlerini ve veri akisini gostermektedir. Giris verisi sirasiyla MBConv
bloklarindan, blok-bazli self-attention katmanindan, 1zgara-bazli self-attention katmanindan ve son olarak MLP
katmanindan geger. MaxVit, bu yapi1 taglarini kullanarak hem yerel hem de global 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenir.
Calismamizda, MaxVit mimarisinin MaxVit-Tiny, MaxVit-Small, MaxVit-Base ve MaxVit-Large modelleri
kullanilmustir.

Degerlendirme Olciitleri

Calismamiz kapsaminda karsilastirilan modellerin performanslarini degerlendirmek amaciyla dogruluk, kesinlik,
hassasiyet, F1 skor, AUC ve Gradyan agirlikli Sinif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) metrikleri kullanilmigtir.
Metriklerin hesaplanisi Esitlik (6) - (11)” de gosterilmistir (Han vd., 2012). Esitliklerde yer alan TP degeri kafatas1
kirigi igerir olarak yapilan siniflandirmalardan dogru olanlarin sayisini, TN degeri kafatasi kirig1 icermez olarak
yapilan siniflandirmalardan dogru olanlarin sayisini, FP degeri kafatasi kirikli olarak tahmin edilen ancak gergekte
kafatas1 kirig1 icermeyen goriintiilerin saymi ve FN degeri ise kafatas1 kirig1 igermez olarak tahmin edilen ancak
gercekte kafatas1 kirgi iceren goriintiilerin sayisini temsil etmektedir. Son olarak P degeri TP+FN toplamimi ve N
degeri TN+FP degerini temsil etmektedir.

Yukarida verilen kisaltmalar dogrultusunda dogruluk, model tarafindan dogru yapilan siniflandirmalarin oranini
ifade eder (Han vd., 2012) hesaplanis1 Esitlik (1)’de (Han vd., 2012) g6sterilmistir, kesinlik, dogru tahmin ettigimiz



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 2025 58 KSU J Eng Sci, 28(1), 2025
Aragtirma Makalesi Research Article
F. Kaya Giilagiz, T. H. Genctiirk, I. Kaya

kafatas1 kirig1 igeren goriintiilerin, tiim kirtk tahminlerimize oranini, hassasiyet, dogru tahmin ettigimiz kafatasi kirig
iceren gorintiilerin tiim kafatas1 kirigi iceren goriintiilere oranin1 ve F1 skor, kesinlik ve hassasiyet metriklerinin
harmonik ortalamasini ifade eder (Gengtiirk vd., 2023; Gengtiirk vd., 2024). Metriklere ait formiiller sirasiyla Esitlik
(6), (7), (8) ve (9)’te verilmistir.

otk = FEHTN ©)
o0gruLurK = PN
.. TP (7
Kesinlik = W
TP (8)

H jyet = —
assasiye P

Kesinlik = Hassasiyet
F1 Skoru = 2 * Y ©)

Kesinlik + Hassasiyet

AUC degeri ROC egrisi lizerinden hesaplanir ve ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Muschelli 111, 2020). ROC egrisi modelin False Positive Rate (FPR) olarak ifade edilen tahminleri ile True Positive
Rate (TPR) olarak ifade edilen tahminleri arasindaki grafiksel iliskiyi gostermektedir (Han vd., 2012). Calisma
kapsamindaki problemde FPR degeri kafatas1 kirig1 igerir olarak yaptigimiz siniflandirmalardan yanlis olanlarin,
toplam kafatasi kirigi icermeyen goriintiilere oranini ifade ederken, TPR degeri kafatasi kirig1 igerir olarak yaptigimiz
siniflandirmalardan dogru olanlarin, toplam kafatasi kirig1 igeren goriintiilere oranini ifade etmektedir. FPR degeri
ROC grafigindeki x ekseni, TPR ise y eksenine karsilik gelmektedir. TPR ve FPR degerlerinin hesaplanisi Esitlik 10
ve 11’ de gosterilmistir (Han vd., 2012). Bu degerler arasindaki iliski bize ROC olarak ifade edilen olasilik egrisini
verir. Modelin olasilik egrisinin altinda kalan alanin yani AUC degerinin yiiksek olmasi, TPR degerinin yiiksek
olmasina karsilik gelir ve bu istenen durumdur.

TP (10)
TPR = —

P

FP (11)
FPR = —

N

Bu metriklere ek olarak en basarili modelin siniflandirma siirecinde hangi noktalara odaklandigin1 gézlemleyebilmek
icin Grad-CAM (Selvaraju vd., 2017) gorsellestirmesi kullanilmigtir. Grad-CAM, CNN tabanli modellerde kullanilir
ve modelin ¢aligma mantiginin agiklanabilir olmasini saglar (Bakchy vd., 2023).

DENEYSEL CALISMA

Calismanin bu boliimiinde EfficientNet, ResNet, ResNeXt ve MaxVit mimarileri ilk olarak alt modelleriyle kendi
iglerinde karsilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 2. EfficientNet Modelleri Sonuglari

Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
EfficientNet-B0 0,868458 0,868517 0,868458 0,866914
EfficientNet-B1 0,862801 0,862536 0,862801 0,86132
EfficientNet-B2 0,893918 0,89358 0,893918 0,893657
EfficientNet-B3 0,889675 0,889797 0,889675 0,888636
EfficientNet-B4 0,898161 0,897826 0,898161 0,897873
EfficientNet-B5 0,865629 0,867229 0,865629 0,863233
EfficientNet-B6 0,889675 0,894626 0,889675 0,887147
EfficientNet-B7 0,882603 0,882116 0,882603 0,882044

EfficientNet mimarisinde BO’dan B7’ye kadar 8 alt model igin sonuglar elde edilmistir. Modeller kendi igerisinde
karsilastirildiginda karik tespiti i¢cin B4 modeli, tiim metriklerde en yiiksek degerlere sahip olup, en iyi performansi
sergileyen modeldir. B1 ve B5 modelleri, diger modellere gore daha diisiik performans gostermektedir.
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Tablo 3. ResNet Modelleri Sonuglar

Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
ResNet-50 0,803395 0,825986 0,803395 0,789594
ResNet-101 0,820368 0,821699 0,820368 0,815931

ResNet-151 0,861386 0,860753 0,861386 0,860889

ResNet mimarisinde 50, 101 ve 151 alt modelleri i¢in sonuglar elde edilmistir. ResNet-50 mimarisi i¢in kesinlik
metrigi diger metriklere gore biraz daha yiiksektir, ancak genel olarak en diisiik performansa sahip modeldir. ResNet-
151 modeli, tiim metriklerde en yliksek degerlere sahip olup, en iyi performansi sergileyen modeldir. ResNet-50
modeli, diger modellere gore daha diisiik performans gostermektedir ve daha az karmasik gorevler icin uygun olabilir.
ResNet-101 modeli, ResNet-50'ye kiyasla daha yiiksek performans gostermektedir ve belirli senaryolar igin basarili
sonuglar verebilecegi sdylenebilir.

Tablo 4. ResNeXt Modelleri Sonuglari

Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
ResNeXt-50 0.891089 0.89913 0.891089 0.887992
ResNeXt-101 0.845827 0.850372 0.845827 0.841443

ResNeXt mimarisinde 50 ve 101 alt modellerinin kafatasi kirig1 tespiti i¢in performanslari elde edilmistir. Sonuglara
gore ResNeXt-50 modeli, tiim metriklerde en yiiksek degerlere sahiptir ayni zamanda bu model, 6zellikle kesinlik ve
hassasiyet metriklerinde de dogruluk ile paralel yiiksek sonuglar elde etmistir. ResNeXt-101 modeli, ResNeXt-50'ye
gore daha diisiik bir performans gostermistir ve ResNet-50 modelinde de oldugu gibi karmasikligi daha diisiik kirik
goriintiileri lizerinde daha basarili olacagi sdylenebilir.

Tablo 5. MaxVit Modelleri Sonuglari

Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
MaxVit- Tiny  0,8529 0,852714 0,8529 0,8528
MaxVit- Small  0,850071 0,849694 0,850071 0,848239
MaxVit- Base  0,821782 0,820681 0,821782 0,819431
MaxVit- Large  0,851485 0,851587 0,851485 0,851535

MaxVit mimarisi igin Tiny, Small, Base ve Large alt modelleri degerlendirilmistir. Tiny modeli, tim metriklerde en
yiiksek degerlere sahip olup, en iyi performansi sergileyen modeldir. Base modeli, diger modellere gore daha diisiik
performans gostermektedir. Large ve Small modellerinin de Tiny modeline yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Siniflandirma Sonuglari

0.91
0.898161 0.897873

0.891089 0.887992

0.89
0.88
0.87
0.86

.861386 .860889

0.8529 I 0.8528

Accuracy F1Score

0.85
0.84
0.83

M EfficientNet-B4 B ResNet-151 ResNeXt-50 MaxVit-Tiny

Sekil 5. Farkli Giincel Derin Ogrenme Mimarileri Ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Sekil 5°te karsilastirma i¢in segilen dort mimarinin en basarili olan alt modelleri karsilagtirilmistir. Grafige gore
EfficientNet-B4 modeli, hem dogruluk hem de F1 skoru agisindan en yiiksek degerlere sahip olup, genel olarak en
iyi performansi sergileyen modeldir. MaxVit-Tiny modeli, hem dogruluk hem de F1 skoru agisindan diger modellere
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gore daha diisiik performans gostermistir. ResNeXt-50 modeli ise EfficientNet-B4 modeline yakin bir dogruluk
gostermistir. Bu nedenle EfficientNet-B4 ve ResNeXt-50 modellerinin kafatasi kirigi tespiti agisindan daha uygun
oldugu soylenebilir.

Sekil 6’da, dort farkli modelin (EfficientNet-B4, ResNet-151, ResNeXt-50 ve MaxVit-Tiny) karmasiklik matrisleri
gosterilmistir. Her bir karmasiklik matrisi, modelin siniflandirma performansini gercek pozitif (TP), gercek negatif
(TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) o6rnekler agisindan daha iyi degerlendirmemizi saglamaktadir.
Matrisler incelendiginde 6zellikle dogruluk agisindan en basarili olarak siniflandirilan EfficientNet-B4 ve ResNeXt-
50 modellerinin farki daha net anlasilmaktadir. Siniflandirma probleminin amaci kafatasi kiriklarinin tespitidir.
Dolayisiyla o6zellikle TP degerinin yiiksek olmasi istenmektedir. TP degeri agisindan degerlendirildiginde
EfficientNet-B4 modelinin ResNeXt-50 modeline gore iistiinliigii daha net anlagilmaktadir. ResNeXt-50 modelinin
dogruluk degerinin yiiksek olmasi FP yani kirik igermeyen goriintiileri diger modellere gore daha iyi tespit
etmesinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 6. a. EfficientNet-B4 Modeli Karisiklik Matrisi b. ResNet-151 Modeli Karigiklik Matrisi ¢. ResNeXt-50
Modeli Karigiklik Matrisi d. MaxVit-Tiny Modeli Karigiklik Matrisi

Dogruluk ve karmagiklik matrisi {izerinden yapilan degerlendirmelere ek olarak en basarili olarak tespit edilen
EfficientNet-B4 modelinin siniflandirma siirecinde hangi bolgelere odaklandigini gosteren Grad-CAM gorselleri
Sekil 7°de gosterilmistir. Gorseller modelin siniflandirma agamasinda hem tek bir kirik bolgesi iceren hem de birden
fazla kiriga sahip goriintiilerde dogru bolgelere odaklandigini agik sekilde gostermektedir.

Tablo 6’da her mimarinin en basarili modeli {izerinde uygulanan 10 kath ¢apraz dogrulama isleminin sonucu da
gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde ortalama dogrulugun yiizde yirmi test, yiizde seksen egitim bolimlemesi ile
elde edilen dogruluk degerinden daha diisiik oldugu ancak en basarili modelin degismedigi ve EfficientNet-B4
oldugu tespit edilmistir. Dogrulugun azalmasindaki sebep veri boliimlemesinin on katli ¢apraz dogrulamada yiizde
doksan egitim, yiizde on test olacak sekilde farkli oranlarda yapilmis olmasidir.
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Sekil 7. EfficientNet-B4 Modelinin Grad-CAM Gorsellestirmeleri

Tablo 6. Literatiirde Yer Alan Calismalar Ve Calisma Kapsaminda Degerlendirilen Modellerin Sonuglart
EfficientNet-B4 ResNet-152  ResNeXt-50 MaxVit- Tiny

1. Kat 0,7602 0,8115 0,6947 0,7766
2. Kat 0,9016 0,7828 0,7992 0,8197
3. Kat 0,7975 0,7934 0,8058 0,7851
4. Kat 0,9211 0,8465 0,8838 0,9087
5. Kat 0,9231 0,9231 0,9231 0,8932
6. Kat 0,8725 0,8017 0,8414 0,8612
7. Kat 0,7488 0,7093 0,7186 0,7279
8. Kat 0,7671 0,7032 0,7831 0,7055
9. Kat 0,8767 0,7854 0,8562 0,8196
10. Kat 0,8814 0,8770 0,8747 0,8837
Ortalama 0,8450 0,8034 0,8181 0,8181

Tablo 7°de caligma kapsaminda karilastirilan modeller ve literatiirde kafatasi kirigi tespiti yapan ¢aligsmalarin
kapsamli bir karsilastirilmasi verilmistir. Caligmalarin hepsinde dogruluk degeri bulunmamasi ve ayni veri kiimeleri
tizerinden gerceklestirilmis olmamalari sebebiyle kesin bir karsilastirma yapilmas: miimkiin degildir. Ancak sonuglar
genel olarak degerlendirildiginde kiriklarin ¢ok farkli gesitlilige sahip olmasi sebebiyle bu alanda derin 6grenme
tabanli yaklasimlara ihtiyag¢ oldugu agik olarak goriilmektedir

TARTISMA VE SONUCLAR

Hayati 6neme sahip kafatasi kiriklarinin tespiti i¢in, modern yasamin olusturdugu is yiikii altinda saglik ¢alisanlarina
destek saglamak amaciyla otomatize raporlama sistemlerinin gelistirilmesi, en 6nemli yapay zeka problemlerinden
biridir. Caligma kapsaminda bu probleme ¢6ziim sunmak amaciyla giincel olarak toplanan kafatasi kirig1 ve farkli
beyin hasarlarini igeren genis bir veri kiimesi iizerinde giincel derin 6grenme yontemlerinin kafatasi kirnig tespiti
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acisindan bagarist degerlendirilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in EfficientNet, ResNet, ResNeXt ve MaxVit mimarileri
alt modelleriyle birlikte degerlendirilmistir. Alt modellerin de isleme alinmasi problem ¢6ziimiinde karmasik
modellere ihtiya¢ var midir sorusunun da cevabini vermistir. Elde edilen sonuglara gore Efficient mimarisi, B4
modeliyle %89.81, ResNet mimarisi 151 alt modeliyle %86.13, ResNeXt mimarisi, 50 alt modeliyle %89.10 ve
MaxVit mimarisi Tiny alt modeliyle %85.29 dogruluk degeri elde edilmistir.

Tablo 7. Literatiirde Yer Alan Caligmalar Ve Calisma Kapsaminda Degerlendirilen Modellerin Sonuglart

Model Veri Kiimesi Dogruluk  F1 Skoru AUC AP

DeepLab ve Random Forest Qure25k - - 0,9244

(Chilamkurthy vd., 2018)

DeepLab ve Random Forest CQ500 - - 0,9624

(Chilamkurthy vd., 2018)

Onerilen Iki Asamali R-CNN Calismaya 6zgii - - - 0,5388

(Linvd., 2022) veri kiimeleri

YOLOvV3 Caligmaya 6zgii 85,96

Modified attention U-net (Shan vd., 2021) veri kiimesi 88,26

ResNet 18 + iki katmanli FCN Caligmaya 6zgii 3 0,982

Guo vd., 2022 farkli veri kiimesi 0,978
0,958

ResNet 18 + iki katmanli FCN CQ500 0,971

Guo vd., 2022

YOLOv4 Calismaya 6zgii 0,8958 0,8864

(Wang vd., 2023) veri kiimesi

CNN + LSTM Caligmaya 6zgii 98,33 98,76

(Mangrulkar vd., 2021) veri kiimesi

EfficientNet-B4 Caligmaya 6zgii ~ 0,898161  0,897873

ResNet-152 veri kiimesi 0,861386  0,860889

ResNeXt-50 0,891089  0,887992

MaxVit- Tiny 0,852900 0,852800

EfficientNet-B4 modeli en yiiksek basariya sahiptir ancak ResNeXt-50 modelinin de dogruluk agisindan
EfficientNet-B4 modeline yakin oldugu goériilmiistiir. Karmagiklik matrisi tizerinden yapilan degerlendirme de
EfficientNet-B4 modelinin TP yani kiriklari daha dogru tespit ettigi ResNeXt-50 modelininse FP durumlari yani kirik
igermeyen taramalar1 daha dogru tespit ettigi bu nedenle yakin sonug elde edildigi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda
kirik tespiti agisindan ¢ok yiiksek karmasikliga sahip modellerin daha diisiik basar1 gosterdigi de elde edilen sonuglar
arasindadir.

Calisma kapsaminda yalnizca kafatas1 kirginin varligmin tespitine odaklamlmstir. Ilerleyen calismalarda mevcut
veri kiimesi {izerinde boliitlemeye uygun isaretlemelerin beyin cerrahisi uzmanlari tarafindan yapilmasi ve boliitleme
acisindan derin 6grenme mimarilerinin basarisimin ortaya konulmas: hedeflenmektedir. Ozellikle veri kiimesi
eksikligi ve kirik tiirlerinin cesitliligi, ayn1 oriintiiye sahip olmamasi sebepleriyle sinirli sayida galisma igeren bu
alanda mevcut derin 6grenme yontemlerinin dogrulugunu arttiracak teknikler veya yeni modeller gelistirilmesi de
biiyiik bir ihtiyag¢ olarak tespit edilmistir.
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