Ordu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi Ordu University Journal of Science and Technology
Ordu Univ. Bil. Tek. Derg. u Ordu Univ. J. Sci. Tech.

E-ISSN: 2146-6459 2024, 14 (2), 384-395 Arastirma Makalesi / Research Article

https://doi.org/10.54370/ordubtd.1545060

Hafif Bir Derin Ogrenme Modeli ile Bilgisayarli Tomografi Goriintiilerinden
Beyin Kanamasi Tespiti
Emine Betil Altun! ', Simeyye Engin® **', Esma Baskaya®! **, Fatma Nur Safak! "/,

Saffet Vatansever?
! Bursa Teknik Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Mekatronik Mithendisligi B&limii, Bursa
Gelig Tarihi / Received Date: 07.09.2024 Kabul Tarihi / Accepted Date: 26.11.2024
0z
Beyin dokusu icine kan sizmasi durumu olarak ifade edilen beyin kanamasi, acil tibbi midahale gerektiren
norolojik bir komplikasyondur. Bu sebeple, beyin kanamasinda erken tani, hastalarin hayatta kalma sansini ve
iyilesme siirecini 6nemli olglide etkiler. Beyin kanamasi teshisinde, radyologlarca yaygin olarak tercih edilen
bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans (MR) gortntiileri, derin 6grenme tabanli yaklasimlar ile analiz
edilerek, beyin kanamasinin varligi ve kanamanin yeri hizli ve etkili bir sekilde tespit edilebilir. Bu yontemler,
radyologlarin is yukini 6nemli 6lglide azaltabilecegi gibi, kompleks vakalarda daha kesin teshisler koyulmasina
da yardimci olabilir. Buna baglh olarak, beyin kanamasi kaynakh 6limlerin veya bedensel islev bozukluklarinin
oniine gegilebilir. Bu ¢alismada, bilgisayarli tomografi goriintilleri Gizerinden beyin kanamasi ve tirtini yiksek
dogrulukta tespit edebilen CNN tabanli diisik boyutlu bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir. DenseNet121,

MobileNet ve Inception V1 gibi popller CNN modelleri ile yapilan karsilastirmali deneysel analizler, 6nerilen
modelin, egitim siiresini dnemli 6lglde kisalttigini ve daha basarili bir performans sergiledigini géstermistir.

Anahtar Kelimeler: beyin kanamasi, bilgisayarli tomografi, BT, derin 6grenme, CNN

Intracranial Hemorrhage Identification from Computed Tomography Images
Using a Lightweight Deep Learning Model

Abstract

Intracranial hemorrhage, which is defined as blood leakage into the brain tissue, is a neurological complication
that requires urgent medical intervention. Accordingly, early diagnosis of the hemorrhage significantly affects
the chance of survival of patients and the recovery process. The presence of intracranial hemorrhage and its
location can be identified quickly and effectively by deep learning-based approaches from computed
tomography (CT) or magnetic resonance (MR) images, which radiologists commonly prefer to diagnose
intracranial hematomas. These methods can significantly reduce the workload of radiologists and help make
more accurate detections in complex cases. Accordingly, potential deaths or physical dysfunctions due to the
hemorrhage can be prevented. This study proposes a CNN-based lightweight deep learning model that can
accurately detect and classify intracranial hemorrhage from computed tomography images. Comparative
experimental analyses with popular CNN models such as DenseNetl121, MobileNet, and Inception V1 have
shown that the proposed model significantly reduces training time and performs better.
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Giris

Kalici fiziksel hasarlarin veya bedensel islev kayiplarinin birinci nedeni, 6limlerin ise Uglincli nedeni
olan beyin kanamasi, acil midahale gerektiren nérolojik bir tibbi durumdur (Ahmed ve Prakasam,
2023; Champawat vd., 2023; Salehinejad vd., 2021). Tip literatlrindeki kullanimiyla intraserebral
kanama olarak da bilinen beyin kanamasi, bir beyin damarinin yirtilmasi sonucu, kanin beyin dokusuna
sizmaslyla meydana gelir. Beyin kanamasinin en yaygin nedenleri kafa travmasi ve hipertansiyondur.
Diger nedenler arasinda tiimorler, vendz enfarktiis, serebral anevrizma, vaskiler anormallikler ve
zararl madde kullanimi yer almaktadir (Champawat vd., 2023; Sage ve Padura, 2020). Beyin kanamasi
genellikle siddetli bas agrisi, denge kaybi, nefes almakta zorluk, gérme bozukluklari ve uzuv uyusmasi
gibi belirtiler ile ortaya ¢ikmaktadir (Champawat vd., 2023). Beyin kanamasi, beyinde olustugu bélgeye
gore vicudun farkh kisimlarinda felg olusturabilmektedir. Bu baglamda, beyin kanamasi ve tiriiniin
hizli bir sekilde tespit edilip inme olan bélgenin belirlenmesi, hastanin hayatta kalmasi ve yasam
kalitesini strdirebilmesi bakimindan kritik 6nem tasimaktadir (Altintas, 2021). Sekil 1’de belirtildigi
gibi, beyin kanamasinin (intraserebral kanama) epidural, subdural, subaraknoid, intraventrikiler ve
intraparenkimal kanama basta olmak Uzere farkli tlrleri mevcuttur (Radiological Society of North
America [RSNA], 2019).

Beyin kanamasinin varhgini, konumunu ve boyutunu belirleyebilmek icin kullanilan manyetik rezonans
gorintileme (MRG) ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi gortntiileme tekniklerinden; yiksek hizi ve
duyarliligl, nedeniyle BT, norologlar ve radyologlar tarafindan siklikla tercih edilmektedir (Gengtirk vd.,
2023; Yeo vd., 2021). BT'nin yaygin olarak kullanilmasinin bir diger nedeni de diger gorintileme
cihazlarina kiyasla daha diisik maliyetli ve daha kolay erisilebilir olmasindandir (Polat ve Kartal, 2023;

Yeo vd., 2021).
(a) (b) (c)

(d) (¢)
(a) Intraparenkimal, (b) Intraventrikiiler, (c) Subarachnoid, (d) Subdural, (e) Epidural (RSNA, 2019).
Sekil 1. Beyin Kanamasi Turleri

Bir hastaya, beyin kanamasi semptomlarinin goérilmeye baslamasindan sonraki ilk 6 saat iginde
uygulanabilecek acil miidahale, kanamanin kontrol altina alinabilmesi bakimindan kritiktir (Cordinnier
vd.,2018; Nilsson vd., 2000; Wang vd., 2021). Bu baglamda, beyin kanamasinin erken tanisi biyik
Onem tasimaktadir. Ancak, radyologlarin is yikindeki artis, BT goruntileri Gzerindeki gorus farkhhklari
ve deneyimli uzmanlarin eksikligi gz 6niine alindiginda, BT gorintilerinin incelenmesi, dogru teshisin
koyulmasi ve hastalarin tedaviye alinmasi zaman alabilmektedir (Genctiirk vd., 2023; Yeo vd., 2021).

BT goriintllerinin yapay zeka (Artifical Intelligence (Al)) temelli uygulamalar ve sistemler ile otomatik
olarak islenip degerlendirilmesi, beyin kanamasi teshisini, dolayisiyla da tedavi slrecini
hizlandirabilmektedir (Sage ve Padura, 2020; Wang vd., 2021; Yeo vd., 2021). Ayrica karmasik BT
gorintilerinin dogru yorumlanmasina yardimci olarak radyologlarin isini kolaylastirabilmekte ve yanlis
tanilarin oranini azaltabilmektedir. Evrisimsel sinir agi (Convolutional Neural Network-CNN) tabanli
modeller, beyin kanamalarinin tespiti ve siniflandiriimasinda en yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
mimarilerindendir (Burduja vd., 2020; Desai vd., 2017; Gautam ve Raman, 2021; Gengtlirk vd., 2023;
Ker vd., 2019; Mushtaq vd., 2021; Phong vd., 2017; Rane ve Warhade, 2021; Yal¢in ve Vural, 2022;
Zhang vd., 2022).

Bu calismada, bilgisayarl tomografi goriintlleri lizerinden beyin kanamasi varligini ve tirlinG yiksek
dogrulukta tespit edebilen CNN tabanli disik boyutlu (lightweight) bir derin 6grenme modeli
onerilmistir. Model egitimi ve performans degerlendirmesi icin, Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi
(RSNA) tarafindan 2019’da dizenlenen beyin kanamasi tespiti yarismasinda katilimcilara saglanan BT
goruntileri (RSNA, 2019) kullaniimistir. RSNA veri seti, pencereleme (windowing) temelli bir veri 6n
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isleme silirecinden (Wang vd., 2021) gecirilerek model egitimi gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel
calismalar ile elde edilen validasyon ve test dogruluk sonuglari, 6nerilen modelin radyolog
degerlendirmelerine yakin élciide sonuglar iiretebildigini géstermistir. Onerilen modelin performans
degerlendirmesi icin ayrica, DenseNet121 (Huang vd., 2017), MobileNet (Howard vd., 2017),
InceptionNet V1 (Szegedy vd., 2016) gibi popiiler CNN modelleri ile karsilastirmali bir analiz yapilmistir.
Onerilen modelin, diger modellere kiyasla hesaplama maliyetini énemli dlciide azalttig, buna karsin
performansi korudugu, hatta nispeten artirdigi gorilmdastar.

Genel basliklariyla bu makalenin ikinci bélimiinde, beyin kanamasi tespiti ve siniflandiriimasi amaciyla
bu calisma kapsaminda kullanilan veri seti, veri 6n isleme adimlari, 6nerilen CNN mimarisi, model
parameter ayarlari ve test siiregleri ele alinmistir. Uglincii bélimde, model performansi analiz
edilmistir. Kullanilan mimari cesitlerine, veri biliylkligiine ve hiperparametre ayarlarina gore elde
edilen bulgular karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Sonug béliminde ise, calisma kapsaminda elde
edilen 6nemli bulgular 6zetlenmistir.

Materyal ve Yontem

Bu bélimde, beyin kanamasi tespiti ve siniflandiriimasinda, ¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti ve
yontem detaylari sunulmustur.

Materyal

Bu calismada, 2019 yilinda Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (Radiological Society of North America
(RSNA)) tarafindan diizenlenen intrakranyal kanama tespiti yarismasinda (Intracranial Hemorrhage
Detection Challenge) saglanan DICOM formatindaki BT gortntileri veri seti kullaniimistir (RSNA, 2019).
Bu gorintiler, Thomas Jefferson Universite Hastanesi, Sao Paulo Federal Universitesi ve Stanford
Universitesi olmak (izere {i¢ kurulustan toplanmis olup, Amerikan Noroadyoloji Dernegi (American
Society of Neuroradiology (ASNR)) tarafindan etiketlenmistir.

RSNA veri seti (RSNA, 2019), tek bir kanama tiirli iceren ve hi¢c kanama icermeyen toplam 720733 BT
goruntisu icermektedir. Bu gorintilerin tamamina, Yontem boliiminde belirtilen veri 6n isleme
adimlari uygulanmistir. Goriintilerin %50’si model egitimi, %25’i validasyon ve %25’i test asamasinda
kullanilmistir. Kanama tirlerinde ait detaylar Tablo 1’de verilmistir.

Yontem

Bu calisma kapsaminda uygulanan yontem, genel hatlariyla Sekil 2’de blok diyagrami halinde
gosterilmis olup, detaylari alt bolimler halinde incelenmistir.
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Tablo 1. Kanama Tirlerine ait Gorlintl Sayilar

Gorunta Sayisi

Kanama Cesidi

Egitim Validasyon Test Toplam
Epidural 848 423 423 1694
intraparenchymal 7832 3916 3916 15664
intraventrikiler 4940 2469 2469 9878
Subaraknoid 8213 4105 4105 16423
Subdural 16100 8050 8050 32200
Kanama olmayan 322440 161217 161217 644874
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Sekil 3. DICOM Goriintlisiinden Belirli Yogunluk Araliklarinda RGB Gériintisi Elde Etme

Veri On isleme

DICOM formatindaki BT goéruntileri genis bir piksel araliginda (12 veya 16 bit) kaydedildiginden,
goruntilere ait ayrintilar kolayca fark edilemeyebilmektedir. Beyin kanamasi gibi 6nemli detaylarin
yakalanabilmesi icin radyologlar, bu gorintileri farkli yogunluk araliklarinda goérintilemektedir.
Pencereleme (windowing) adi verilen bu yontemde pencere genisligi (window width (WW)) ve pencere
seviyesi (window level (WL)) parametreleri kullanilmaktadir. Radyoloji uzmanlari, beyin penceresi
(brain window) i¢cin WL = 40, WW = 80; subdural pencere (subdural window) icin WL = 80, WW = 200;
kemik penceresi (bone window) icin ise WL = 600, WW = 2800 olarak ayarlanmaktadir (Wang vd.,
2021). Wang ve arkadaslari (2021), bu teknigin, derin 6grenme modellerinde de etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir.

Bu calismada, Wang ve arkadaslarinin (2021) yaklasimindan esinlenilerek, tiim DICOM gérintilerine
pencereleme (windowing) 6n isleme adimlari uygulanmistir. Bu sayede, BT gortntilerindeki kanama
bolgelerinin netligi artirilarak detaylarin, CNN modeli tarafindan daha iyi yakalanabilmesi, dolayisiyla
da modelin daha iyi egitilebilmesi hedeflenmistir. Pencere isleminde, 6ncelikle, yukarida belirtilen WW
ve WL degerlerine gére minimum ve maksimum piksel degerleri hesaplanmistir. Bu islem, minimum
piksel degeri igin, pencere seviyesinden pencere genisliginin yarisi ¢ikarilarak (WL-WW/2); maksimum
piksel degeri igin, pencere seviyesine pencere genisliginin yarisi eklenerek (WL+WW/2) saglanmistir
(Wang vd., 2021). Ardindan, minimum piksel degerinin altindaki tim piksel degerleri minimum piksel
degeri ile; maksimum piksel degerinin lzerindeki tim piksel degerleri ise maksimum piksel degeri ile
degistirilmistir. Ardindan, piksel degerleri normalize edilerek sekiz bitlik gri tonlamal goriintu elde
edilmistir. Bu islemler, her (¢ pencere tipi (beyin, subdural, kemik) icin ayri ayri uygulanmistir. Her bir
DICOM dosyasi icin gri tonlamali olarak elde edilen U¢ ayri gorintd, tg kanalli bir RGB goriintlistiniin
birer kanalini temsil edecek sekilde birlestirilmistir. Her bir DICOM dosyasi igin olusturulan 512x512x3
boyutundaki yeni goriintiiler, CNN modeline giris olarak verilebilmesi icin 224x224x3 boyutuna
donisturidlmastir. Bu sekilde, CNN modelinin egitimi icin gerekli 6n islemler tamamlanmis olur. Sekil
3’te RSNA veri setine (RSNA, 2019) ait DICOM formatindaki érnek bir BT gérinttsindn, gri tonlamal
pencere gorintileri ve birlestirilmis RGB gorintisi verilmistir.
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Onerilen Model

Her bir DICOM goriintiisiine veri 6n isleme adimlarinin uygulanmasi sonucu elde edilen 224x224x3
boyutlarindaki yeni gérintiler, CNN modeline giris olarak verilir. Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen CNN
modeli 4 GB hafizaya sahip GPU’larda dahi ¢alisabilecek disiik boyutlu (lightweight) bir mimariye
sahiptir. Onerilen CNN modeline ait katman detaylar Sekil 4'te gériilmektedir. Onerilen model, 7x7
boyutunda 64 filtreli evrisim katmani, 3x3 boyutunda maksimum havuzlama ve normalizasyon katmani
ile baglamaktadir. Bu katmanlarin ardindan birbirini izleyen dort blok gelmektedir. Her bir blok, birbirini
izleyen iki evrisim katmani, bir normalizasyon katmani, bir evrisim katmani ve bir ortalama havuzlama
katmanindan olusur. Blok 1; 64 filtreli 1x1 ve 3x3 evrisim katmanlari, 256 filtreli 1x1 evrisim katmani
icermektedir. Blok 2'nin evrisim katmanlari 128 filtreli 1x1 ve 3x3, 512 filtreli 1x1 filtre boyutludur. Blok
3; 256 filtreli 1x1 ve 3x3 evrisim katmanlari, 1024 filtreli 1x1 evrisim katmani icermektedir. Blok 4’ln
evrisim katmanlari ise 512 filtreli 1x1 ve 3x3, 2048 filtreli 1x1 filtre boyutludur. Tim evrisim
katmanlarinda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullaniimaktadir. Son blogun ardindan flatten katmani ile
ozellik haritasi tek boyutlu bir vektére donlsturidlmustar. Alti sinif c¢iktili Softmax aktivasyon
fonksiyonlu yogun katman ile model sonlandirilmistir.
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Sekil 4. Onerilen CNN Mimarisi

Onerilen model ile, karmasik o&zelliklerin ©grenilmesinde, islem vyikinin disiik tutulmasi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda Sekil 4’te goruldigu Uzere her bloga BatchNormalization (Kiime
normalizasyonu) ve Average pooling (Ortalama havuzlama) katmanlari  eklenmistir.
BatchNormalization ile, katman gikislarinin kararli bir dagihmda kalmasi ve hiz kazanilmasi saglanmistir.
Average pooling katmani ile blok sonunda 6zellik haritasinin boyutu kiciltilmis ve bu sayede
parametre sayisi azaltilmistir. Buna gore, 6nerilen modelin hafif, verimli bir mimari oldugu soéylenebilir.

Hiperparametre Segimleri ve Ayarlar

Hiperparametre secimleri, derin 6grenme modellerinin performansi lzerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Onerilen CNN modelinin egitiminde kullanilmak Uizere segilen hiperparametre degerleri ile
CNN modelinin daha dogru 6grenmesi, etkili ve kararli bir siniflandirma yapabilmesi hedeflenmistir.

Ogrenme hizi (learning rate (a)), empirik olarak ve ayrica Wang ve arkadaglarinin (2021) calismasiyla
da uyumlu olarak 1e-5 segilmistir. Bu diislik 6grenme hizi, modelin 6grenme siiresini kismen uzatsa da,
egitim slirecinde daha kiigiik adimlarla ilerlenerek daha dengeli ve daha dogru 6grenme saglanmis,
dolayisiyla da kayip fonksiyonunun global minimum degerinin kagirilmasi engellenmis olur. Beyin
kanamasi tespiti gibi hassas bir gérevde, modelin asiri 6grenme (overfitting) veya yetersiz 6grenme
(underfitting) risklerini minimize edebilmesi icin dikkatli ve yavas bir 6grenme sireci gerekli
gorulmistiir. Momentum parametresi (B), empirik olarak 0.95 secilmistir. Literatlirde, momentum
degerinin 0.9 ve (izerinde segilmesinin, model performansini genel olarak artirdig1 gorilmustir (Jelassi
ve Li, 2022). Yigin boyutu (batch size) olarak, dncelikle, mevcut bilgisayar donanimlarinin énerilen
modele izin verdigi en yliksek deger olan 32 secilmistir. Ardindan, 6nerilen modeli diger modellerle
tarafsiz bir sekilde karsilastirmak lzere, her modelin ortak calisabildigi 8 degeri segilmistir.
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Optimizasyon yontemi olarak a ve B degerlerini optimize ederek modeli egittigi icin Adam
optimizasyon yontemi tercih edilmistir. Model sonunda aktivasyon fonksiyonu olarak, c¢ok sinifli
siniflandirma problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilan Softmax fonksiyonu tercih edilmistir.

Kayip fonksiyonu olarak, modelin yliksek dogrulukla calisabilmesinde, tahmin edilen sinif olasiliklarinin
gercek sinif etiketleriyle uyumunun degerlendirilebilmesinde, dolayisiyla da model performansinin
optimize edebilmesinde oldukga etkili olan cross-entropy loss kullaniimistir.

Model egitiminde yetersiz veya asiri 6§renmenin 6niine gegmek igin epok sayisinin dogru segilmesi
kritik 6neme sahiptir. Epok sayisinin diisiik olmasi, modelin yetersiz 6grenmesine yol agabilirken; fazla
secilmesi durumunda asiri 6grenme (overfitting) sorununa neden olabilir ve modelin performansini
disdrebilir. Ayrica, asiri 6grenme sorunu, belirlenen epok sayisina ulasildiginda zaman kaybina yol
acabilir. Bu nedenle, dogru epok sayisini belirlemek amaciyla erken durdurma (early stopping) yontemi
uygulanmistir. Baslangicta, epok sayisi 30 olarak set edilmis, ancak erken durdurma yontemiyle bu sayi
optimize edilmistir. Erken durdurma, validasyon kaybi fonksiyonunu izleyerek gerceklestirilmistir.
Validasyon kaybinin 3 ardisik epok boyunca artmasi durumunda, model egitimi sonlandirilmistir. Erken
durdurma fonksiyonu, ayrica, modelin en iyi performansini saglamak adina en iyi parametreleri geri
yukleyecek sekilde ayarlanmistir.

Degerlendirme Metrikleri

Model basarimini 6lcmek icin, degerlendirmeye katilan tiim veriler arasinda ne kadarinin dogru tahmin
edildigini oransal olarak gosteren dogruluk (accuracy) (Grandini vd., 2020), ana performans metrigi
olarak kullanilmistir. Dogruluk degeri, su sekilde hesaplanir:

Dogruluk = TP+ TN (1)
OB = b Y TN + FN + FP

Model performans degerlendirmesi icin, ayrica, pozitif olarak tahmin edilenlerin gercekte ne kadarinin
pozitif oldugunu oransal olarak ifade eden kesinlik (precision) (Grandini vd., 2020); dogru olarak tahmin
edilen pozitiflerin tim gergek pozitiflere oranini ifade eden duyarlilik (recall) (Grandini vd., 2020);
kesinlik ile duyarhihgin dengeli bir ifadesi olan (harmonik ortalamasi) F1 puani (F1-score) (Grandini vd.,
2020) metriklerinden yararlaniimistir. Ele alinan problemin ¢oklu sinif problemi olmasi ve her bir sinifa
ait egitim verisi sayisi dengesizliginin dikkate alinabilmesi amaciyla, her bir sinif icin elde edilen kesinlik,
duyarlilik ve F1 puani metrik degerlerinin agirlikli ortalamasi tercih edilmistir.

Belirli bir sinifa ait kesinlik ve tim siniflara ait agirlikh kesinlik, sirasiyla Denklem (2) ve Denklem (3)
yardimiyla hesaplanir:

Kesinlik; = —— ' (2)
eI = TP ¥ FP)
L
. o N; X Kesinlik;
Agirlikli Kesinlik = Z i (3)

i=1

Burada i, sinif numarasini; L sinif sayisini; Nj, i. siniftaki veri sayisini; M, tim siniflardaki toplam veri
sayisini temsil eder.

Belirli bir sinifa ait duyarhlik ve tim siniflara ait agirlikli duyarlilik, sirasiyla Denklem (4) ve Denklem (5);
belirli bir sinifa ait F1 puani ve tim siniflara ait agirlikli F1 puani, sirasiyla Denklem (6) ve Denklem (7)
yardimiyla hesaplanir.

TP
Duyarllllki = m (4)
i i
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. < N; X Duyarlilik;
Agurlikli Duyarlilik = Z M (5)
i=1
Kesinlik; x Duyarlilik; (6)

F1 Puani; =2 x

Kesinlik; + Duyarlilik;

. < N; X F1 Puany; (7)
Agirlikli F1 Puant = Z I

i=1

Bulgular

Onerilen CNN modeli, Yéntem bélimiinde belirtilen hiperparametre ayarlari ile en fazla 30 epok
boyunca egitilecek sekilde model egitimine baslanmistir. Ancak, Sekil 5’te gorulecegi lizere, validasyon
kaybl, 6. epoktan itibaren artmaya baslamis ve artislarin artmaya devam etmesi sonucu egitim, erken
durdurma (early stopping) yontemince 9. epokta otomatik olarak durdurulmustur. Kayip
fonksiyonunun minimum degeri olan 6. epoktan sonra modelin asiri 6grenmeye (overfitting) maruz
kaldigi, bu sebeple de 6. epok en iyi egitim sonuglarinin elde edildigi nokta olarak kabul edilmistir. Buna
gore model, o ana ait agirliklara gére kaydedilmistir. Sekil 6’da epok numarasina gore elde edilen
dogruluk degerleri gorilmektedir. En yiksek dogruluk degeri 8. epokta gorilmesine karsin, 6. epoka
ait degerler dikkate alinmistir. Tablo 2’de bu ana ait egitim, validasyon ve test dogruluk sonuglari
verilmistir.

Veri seti ile modelin egitilmesi ortalama 4 saat siirmustir. 6. epokta egitim dogruluk degeri %95,14 ve
kayip degeri 0.1542 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, modelin egitim verisi lizerinde oldukca yiksek
bir dogruluk oranina sahip oldugunu ve kayip degerinin disik oldugunu gostermektedir. Egitim
asamasindaki distk kayip degeri, modelin egitim verisi (izerinde hatalari minimize ettigini ve 6grenme
surecinin verimli oldugunu gostermektedir. Modelin validasyon asamasindaki performansi, modelin
genelleme yetenegini ve asir 6grenme (overfitting) sorununu degerlendirmek igin kritik 6neme
sahiptir. Validasyon asamasinda elde edilen dogruluk degeri %92.59 ve kayip degeri 0.2561 olarak
kaydedilmistir. Modelin gercek diinya verilerine karsi performansini 6lgmek icin ayrilan test verisi
Uzerinde elde edilen sonuglar, modelin genel gegerliligini degerlendirmede 6énemli bir role sahiptir.
Test asamasinda elde edilen dogruluk degeri %92.63 ve kayip degeri 0.2547 olarak olarak
kaydedilmistir.

™ - LPNm Kaytn

validasyon Kayls |

' ‘
1 4 . [ ? 0 9

fpok NO

Sekil 5. Onerilen CNN Mimarisi Egitim ve Validasyon Kayip Fonksiyonu (Loss Function) Grafikleri
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Sekil 6. Onerilen CNN Mimarisi Egitim ve Validasyon Dogruluk Grafikleri

Tablo 2. Onerilen CNN mimarisi egitim, validasyon ve test dogrulugu sonuglari

Egitim Validasyon Test
0,9514 0,9259 0,9263

Validasyon ve test dogruluklarinin birbirine yakin olmasi, modelin tutarli bir performans sergiledigini
ve egitimin dogru yerde durduruldugunu gostermektedir. Test kaybinin validasyon kaybindan daha
disik olmasi, modelin test verisi lizerinde beklenenden daha iyi performans gosterdigine isaret
edebilir. Bu durum, modelin veri kiimesinin genel yapisini iyi 6grendigini ve bilinmeyen veriler lizerinde
de basarili oldugunu gostermektedir.

Onerilen model, sirasi ile 7.049 milyon, 3.224 milyon, 5.979 milyon parametreye sahip DenseNet121
(Huang vd., 2017), MobileNet (Howard vd., 2017), InceptionNet V1 (Szegedy vd., 2016) mimarileri ile
dogruluk ve zaman acisindan ayrica karsilastirilmistir. Parametre sayisi, diger modellere kiyasla daha
yliksek olan Densenet121, tim egitim islemlerinin gerceklestirildigi 4 GB GPU’ya sahip dizisti
bilgisayarda, 8’den daha buyik bir yigin boyutu (batch size) secildiginde egitilememistir. Bu sebeple,
seffaf bir degerlendirme icin, dnerilen model de dahil olmak lzere tim modeller yigin boyutu 8
secilerek egitilmistir. Diger hiperparametre ayarlari, tim modeller icin, Yontem boéliimiinde verilenlerle
verilenlerle ayni secilmistir. Modellere ait egitim, validasyon ve test dogruluklari Tablo 3'te verilmistir.
Buna goére, oOnerilen model, 0.9284 validasyon dogrulugu ve 0.9281 test dogrulugu ile diger
modellerden daha basarili bir performans géstermistir. Onerilen modelin, diger modellerle egitim
sureleri karsilastirmasi Tablo 4’te verilmistir. Buna gore, dnerilen model, diger modellere gore cok daha
hizl calismaktadir. Onerilen modelin hizl ¢alismasi, her islem blogunda BatchNormalization ve Average
Pooling katmanlarina yer verilmesinden kaynaklandigi degerlendirilmektedir.

Tablo 3. Farkli CNN Modelleri ile Egitim, Validasyon ve Test Dogrulugu Sonuglarinin Karsilastiriimasi

Yoéntem Parametre Sayisi Egitim Validasyon Test

Onerilen 5.434M 0,9544 0,9284 0,9281
DenseNet 121 7.049M 0,9265 0,8828 0,8816
Mobile Net 3.224M 0,9117 0,9095 0,9087
Inception V1 5.979M 0,9359 0,9224 0,9221

Tablo 4. RSNA Veri Seti ile Egitilen Farkh CNN Modellerinin Egitim Sureleri Karsilastirmasi (Ortalama)

Onerilen DenseNet121 MobileNet Inception V1
266 dakika 1004 dakika 553 dakika 422 dakika
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Daha tarafsiz, dolayisiyla da daha glivenilir bir performans karsilastirmasi icin, her bir model, test veri
kiimesi lizerinde, kesinlik (precision), duyarhlik (precision) ve F1 puani (F1-score) metriklerinin agirhkl
ortalama (weighted-average) degerleri ile ayrica degerlendirilmistir. Tablo 5’te gorilecegi Uzere,
onerilen model ile, tim metriklerde, diger modellere kiyasla daha basarili sonuclar elde edilmistir. Her
bir modele ait karmasiklik matrisi (confusion matrix), Tablo 6, 7, 8, 9'da verilmistir. Karmasikhk
matrislerinde, kosegenler, ait olduklari sinifa ait (ilgili satir veya siituna karsilik gelen) TP degerini;
herhangi bir kosegene ait satirda kosegen disindaki diger hiicrelere ait degerlerin toplami, ilgili sinifa
ait FN degerini; herhangi bir kdsegene ait stitunda kosegen disindaki diger hiicrelere ait degerlerin
toplamy, ilgili sinifa ait FP degerini; herhangi bir kosegene ait tiim satir ve stitun hiicreleri disinda kalan
diger tim hiicrelere ait degerlerin toplami ise, ilgili sinifa ait TN degerini temsil etmektedir. Tablo 6, 7,
8 ve 9’a gore, tiim modellerin, kanama olmayan sinifta daha basarili performans gosterdigi séylenebilir.
Bu durum, kanama olmayan sinifa ait veri sayisinin diger bes sinifa gore cok daha fazla oldugundan
(Tablo 1’e bakilabilir), modellerin bu sinifa ait gortintileri cok daha iyi 6grenebilmesi ile agiklanabilir.

Tablo 5. Farkli CNN Modelleri ile Test Veri Kiimesi Uzerinde Elde Edilen Kesinlik, Duyarhlik ve F1 Puani
Karsilastirmasi (Her Bir Metrige Ait Agirlikli Ortalama Degerler)

Yontem Kesinlik Duyarhlik F1 puani
Onerilen 0.9268 0.9278 0.9246
DenseNet 121 0.9185 0.9132 0.9138
Mobile Net 0.8850 0.9088 0.8908
Inception V1 0.9210 0.9241 0.9190

Tablo 6. Onerilen Modele ait Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif (Predicted Class)

s1 2 53 s4 S5 S6

— S1 156974 20 207 74 689 3253
) 170 107 5 0 15 126
20 s3 1271 9 2076 60 222 278
>SS sa 989 1 179 1053 102 145
88 ss 20m 1 82 23 1531 427
= s 2374 15 40 5 127 5489

Tablo 7. DenseNet121 Modeline ait Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif (Predicted Class)

s1 S2 s3 s4 S5 S6

_S1 154326 2 332 95 1539 4923
T8 s 162 0 16 1 15 229
L0 s3 966 3 2083 115 436 313
S S s4 749 0 194 1127 272 127
88 ss 1760 0 105 16 1650 574
~ s6 2367 12 104 4 225 5338

Tablo 8. MobileNet Modeline ait Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif (Predicted Class)

s1 s2 s3 s4 S5 s6

__ S1 158798 9 420 190 159 1641
T8 s2 318 8 14 2 6 75
20 s3 1923 2 1492 143 23 333
S S s4 1485 0 206 582 31 165
&8 s5 3316 1 117 76 212 383
~ s6 5151 4 176 28 53 2638
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Tablo 9. InceptionV1 Modeline ait Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif (Predicted Class)

s1 S2 S3 S4 S5 6

__S1 156468 0 193 57 1118 3381
T8 s 149 0 5 0 14 255
L0 s3 999 0 2018 48 415 436
oS s 883 0 283 883 235 185
& & ss 1979 0 56 6 1545 519
T s6 2621 1 21 1 180 5226

Sonug

Bu calismada, bilgisayarli tomografi gériintiilerinden beyin kanamasi ve tirlerinin tespitini basarili bir
sekilde yapabilen disiik boyutlu (lightweight) bir CNN modeli 6nerilmistir. Model egitimi ve
performans degerlendirmesi igin BT gorintiilerinden olusan RSNA beyin kanamasi veri seti (RSNA,
2019) kullanilmistir. RSNA veri setine ait tim gorintiler, pencereleme (windowing) tabanli 6n
islemlerden (Wang vd., 2021) gegirilerek modele verilmistir. Onerilen model, 0,9259 validasyon
dogrulugu ve 0,9263 test dogrulugu ile radyolog degerlendirmelerine yakin sonuclar Uretmistir.
Validasyon ve egitim dogruluklarinin tutarli olmasi egitimin dogru noktada sonlandirildigini
gostermektedir. Onerilen modelin performansi, ayrica, literatiirdeki diisiik agirlikli popiler CNN
modelleri olan DenseNet121, MobileNet, Inception V1 mimarileri ile egitim sireleri, dogruluk, kesinlik,
duyarhlik ve F1 puani acisindan karsilastirilarak degerlendirilmistir. Deneysel bulgular, onerilen
modelin egitim siresinin diger modellere kiyasla ¢cok daha kisa oldugunu ve nispeten daha basaril bir
performans sergiledigini gostermistir. Buna gore, onerilen modelin kayda deger 6lcide verimli bir
mimari oldugu soéylenebilir.
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