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In this study, brain MRI images were classified with a pre-trained Inception v3 model that takes as input the
features extracted using the discrete wavelet transform as shown in Figure A.
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Figure A. Flowchart of the proposed methods

Purpose:
The performance of the classifier was measured with accuracy, precision, recall and Fl-score on the
validation set.

Theory and Methods:

Discrete wavelet transform is a powerful mathematical tool that provides a multi-resolution representation
of any signal or image. It is used to extract features from images and reduce image size. Convolutional neural
networks, created by modeling the human visual system, are a special type of neural network that uses a
grid-like structure to analyze images. Transfer learning is widely used when the sample size of the dataset is
small.

Results:

In this study, a transfer learning-based classification model is presented using wavelet features. Brain tumors
were classified using a four-class dataset consisting of glioma, meningioma, pituitary gland and normal brain
MRI images, and an accuracy of 99.65% was achieved.

Conclusion:

As aresult, a study was conducted on the use of wavelet transform and convolutional neural networks in the
classification of brain MRI images. When wavelet features are used as the input of the Inception V3 network,
it is seen that the accuracy performance increases by 0.34%.
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Son yillarda, beyin tiimdrleri nedeniyle insan dliimleri yaygin olarak goriilmektedir. Hastaligin tedavisi i¢in
timoriin erken ve dogru teshisi olduk¢a 6nemlidir. Uzmanlar tarafindan beyin MRG goriintiilerinden
timoriin siniflandirtlmast zaman bakimindan maliyetli ve hatali olabilmektedir. Bu nedenle, beyin
tiimorlerinin otomatik olarak siniflandirilmasina ihtiyag duyulmaktadir. Bu ¢aligmada, gelistirilmis olan
uygulama ile beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu genel amag¢ kapsaminda, dalgacik
Oznitelikleri kullanilarak beyin tiimorlerinin simiflandirilmasi ig¢in derin 6grenmeye dayali bir yontem
onerilmigtir. Dalgacik doniisiimii, gorlintiilerden Gznitelik ¢ikartmak ve goriintii boyutunu azaltmak igin
kullanilmistir. Elde edilen dalgacik oznitelikleri beyin MR goériintiilerinden bilgilendirici 6znitelikleri
kesfetmek i¢in Onceden egitilmis Inception v3 modelinin girdisi olarak kullanilmistir. Sonrasinda bu
oznitelikler beyin MRG goriintiilerini etiketlemek i¢in softmax siniflandiricisina iletilmektedir. Bu
calismadan elde edilen sonug; 1621 gliyom, 1645 menenjiyom, 1757 hipofiz bezi ve 2000 normal beyin
goriintiistiniin bulundugu veri seti lizerinde test edilmis ve %99,66 dogruluk basarimi elde edilmistir.

Classification of brain tumors using wavelet transform and Inception v3 convolutional
neural network model
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Keywords:

In recent years, human deaths due to brain tumors have become widely common. Early and accurate
diagnosis of the tumor is very important for the treatment of the disease. Classification of tumors from brain
MRI images by specialists can be costly and inaccurate in terms of time. Therefore, there is a need for
automatic classification of brain tumors. In this study, it is aimed to classify brain tumors with the developed
application. Within the scope of this general purpose, a deep learning-based method has been proposed for
the classification of brain tumors using wavelet features. Wavelet transform is used to extract features from
images and reduce image size. Pre-trained Inception v3 model was preferred to explore informative features
from brain MR images. The resulting features are transmitted to the softmax classifier to label the brain MRI
images. The result obtained from this study; It has been tested on a dataset of 1621 gliomas, 1645
meningiomas, 1757 pituitary glands, and 2000 normal brain images, with an accuracy of 99,66%.
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1. Giris (Introduction)

Son yillarda, yagami tehdit eden beyin tiimorii hastaliklarina karsi
bliyiik ilgi goriilmektedir. Uluslararas1 Kanser Arastirmalari
Ajansi’na gére 2012 yilinda 256.000 kisiye beyin ve merkezi sinir
sistemi kanseri teshisi konulmus ve 189.000 kisi bu nedenle 6lmiistiir
[1]. Beyin tiimorii, beyinde bulunan hiicrelerin farklilagarak
kontrolsiiz bir bigimde ¢ogalmasiyla veya viicudun bagka bir
yerindeki kanser hiicrelerinin beyne gelerek yayilmasiyla meydana
gelen bir hastaliktir. Beyin tiimorleri iyi huylu (kanserli) ve kot huylu
(kanserli olmayan) olmak iizere iki ana gruba ayrilir. Iyi huylu beyin
tiimorleri, beynin diger bolgelerine yayilmazlar ve cerrahi miidahale
ile ¢ikartilabilirler. Ama beyindeki diger dokularin normal ¢aligmasini
engelleyebilirler. Koti huylu beyin tiimorleri ise akciger ve meme gibi
diger organlardan beyne yayildiginda ortaya g¢ikar. Bu tiimorlerin
smirlar1 tam olarak belli olmadifindan cerrahi miidahale ile
¢ikarilmalar zordur [2].

Beyin tiimorlerinin tanisinda, yaygin olarak manyetik rezonans
goriintileme (MRG) ve bilgisayarli tomografi yontemleri
kullanilmaktadir. MRG, doku farkliliklarindan yola ¢ikarak
goriintiiler elde edilebilmesini saglayan bir tibbi goriintiileme
teknigidir [3]. Beynin yumusak dokusuyla ilgili yiiksek ¢6ziiniirlik
goriintiinlin yan1 sira birden fazla sekil bilgisi de vermektedir. Bu
nedenle, beyindeki anormalliklerin tespitinde genellikle MRG
yontemi kullanilmaktadir [4].

Beyin tlimoriiniin erken teshisi ile hastalarin hayatta kalma orani
onemli dlglide arttirilabilir. Bu nedenle, MRG goériintiilerinden timor
tirtinin  hizli ve dogru sekilde siniflandirilmasi gerekmektedir.
Ancak, uzmanlar tarafindan manuel olarak yapilan timor
smiflandirmasi zaman bakimindan maliyetli ve hatali olabilmektedir.
Bu nedenle, beyin tiimorlerinin yapay zekd uygulamalar ile
smiflandirilmasi bilyiik 6nem tagimaktadir.

Literatiirde, beyin tiimérlerinin siniflandirilmasi i¢in evrisimli sinir
ag1 (ESA) modelleri yaygin olarak kullamlmaktadir. Ozkaraca vd. [5]
transfer 6grenme yontemini kullanmadan yogun katmanlara sahip
ESA modelleri ile beyin MRG goriintiilerini siniflandirmiglardir.
Deneysel caligmalarda %94-97 arasinda dogruluk basarimlari elde
etmiglerdir. Gomez Guzman vd. [6] Onceden egitilmis ResNet50,
InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception, MobileNetV2 ve
EfficientNetBO  modelleri ile beyin MRG  goriintiilerini
simiflandirmislardir. On islem asamasinda, gériintiilere, veri cogaltma,
etiketleme ve yeniden boyutlandirma yontemlerini uygulamislardir.
Model performansini degerlendirmek igin 5 kat capraz dogrulama
teknigini kullanmiglardir. Deneysel ¢aligmalarda en yiiksek dogruluk
bagarimini %97,12 ile InceptionV3 modelinden elde etmislerdir. Ali
vd. [7] onceden egitilmis Shuffle-Net modelini DVM ile birlestiren
hibrit bir yontem kullanmislardir. Deneysel ¢aligmalarda %98,40
dogruluk bagarimi elde etmislerdir.

Bu caligmada, beyin MRG goriintiilerine 1 seviyeli ADD ayrigtirmasi
yapilmistir. Elde edilen alt bilesenlerden yaklasim bileseni 6nceden
egitilmis Inception V3 agmn girdisi olarak kullanilmustir. Onerilen
yontem figshare, SARTAJ ve Br35H [8] veri setlerinin birlesiminden

Histogram
Esitleme

ADD

Beyin MRG -

Veri Seti _

olusan dort sinifli veri seti lizerinde test edilmis ve literatiirdeki
calismalara gore daha yiiksek bir dogruluk basarimi elde edilmistir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)
2.1. Veri seti (Dataset)

Bu ¢alismada kullanilan veri seti Kaggle web sitesinden alinmistir.
Veri setindeki goriintiiler figshare, SARTAJ ve Br35H gibi ii¢ veri
tabanindan alinan goriintiilerin birlesiminden olusmaktadir [8]. Veri
setinde her biri dort siniftan birine ait goriintiilerinin yer aldig1 toplam
7023 beyin MRG gorintiisii bulunmaktadir. Her bir goriintii JPG
formatinda ve 512x512x3 boyutlarindadir. Veri setinde 2000 tane
normal beyin MRG goriintlisii bulunmaktadir. Timérli MRG
goriintiilerinin ise 1621 tanesi gliyom, 1645 tanesi menenjiyom ve
1757 tanesi hipofiz bezi tiirline aittir [6]. Sekil 1’de normal ve timorli
beyin MRG goriintiileri yer almaktadir.

Normal

Timor

Sekil 1. Normal ve tiimérlii beyin MRG goriintiileri
(Normal and tumor brain MRI images)

2.2. On Islem (Pre-processing)

Beyin MR goriintiilerinin  kalitesini arttirmak igin goriintiilere
histogram esitleme yontemi uygulanmistir. Histogram esitleme
isleminden sonra goriintiilere 1 seviyeli ADD ayristirmasi uygulanmis
ve goriinti boyutlart 256x256x3 Dboyutlarina  distiriilmistiir.
Sonrasinda, goriintii yogunluk degerleri Z-skor standardizasyon
yontemi ile ortalama degeri 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde Es.
1’de verildigi gibi standartlagtiriimistir.

zZ=— 1)

Es. 1’de x egitim setindeki her bir Ornegi, u ortalamasini s ise
orneklerin standart sapmasini géstermektedir. Son olarak goriintiiler
224x24x3 boyutlarinda olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir.
Sekil 2’de 6n islem asamasinda yapilan iglemlerin blok diyagrami
verilmistir.

2.3. Ayrik Dalgacik Déniigiimii (Discrete Wavelet Transform)

Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD), bir goriintiiden anlamli bilgiler
cikartmak, giirliltii gibi istenmeyen verileri ortadan kaldirmak ve

Boyut Azaltma

Standardizasyon
224x224x3

z=(x-p)/s

Sekil 2. Veri 0n islem agamalar1 (Data pre-preessing stages)
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boyut azaltmak i¢in kullanilmaktadir. ADD, herhangi bir sinyal veya
goriintiiniin  ¢ok ¢oOziiniirliiklii gosterimini saglayan gligli bir
matematiksel aragtir. Sinyali veya goriintliyli farkli frekans
bilesenlerine ayristirir ve ardindan her bilegeni kendi dlgegine uygun
bir ¢ozliniirliikle inceler [9].

cA, cD,

ch,

cA,

Sekil 3. Dalgacik ayristirma agaci (Wavelet parse tree)

cA,

Sekil 3’de bir sinyalin ADD kullamlarak alt bilesenlerine
ayrigtirilmasi  igleminin  blok diyagrami gésterilmektedir. Bu
diyagramda c katsayilar1 gostermektedir [10]. Alt bilesenlere ayirma
islemi sinyal iizerinde istenildigi kadar gergeklestirilebilir. Sinyal,
oncelikle yaklasim ve detay bilesenlerine ayristirilir. Sonrasinda, elde
dilen yaklagim bileseni tekrar yaklagim ve detay bilesenlerine
aynistirilir. Bu iglem, ardigik olarak istenilen sonug elde edilene kadar
devam ettirilir. ADD uygulanmis bir beyin MR goriintiisiinden elde
edilen yaklagim ve detay bilesenleri Sekil 4’te verilmistir.

2.4. Transfer Ogrenme (Transfer learning)

Klasik makine dgrenmesi yontemleri, bir problemi ¢ozerken gegmis
bilgi ve deneyimlerden yararlanmamaktadir. Her problemi ayr1 ayri
degerlendirip, sifirdan ¢oziimler bulmaya ¢aligmaktadir. Insanlarda
Ogrenme ise gecmis bilgi ve deneyimlerden yararlanarak
gerceklestirilir. Ornegin, bisiklet siirmeyi grenen bir kisi, elde ettigi
bu bilgi ve deneyimi motosiklet siirmeyi O6grenirken kullanabilir.
Transfer Ogrenme (Transfer learning), bir makine Ogrenmesi
problemini ¢ozerken elde edilen bilgiyi benzer bagka problemlerin
¢dziimiinde kullanmaktir. Ornegin, otomobilleri tanimay1 dgrenirken
elde edilen bilgi otobiisleri tanima probleminde kullanilabilir.

Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde gériintiilerden manuel olarak
¢ikarilan ozellikler ile simiflandirma yapilmaktadir. Evrigimli sinir

aglarinda ise evrisim ve havuzlama katmanlan tarafindan otomatik
olarak ¢ikarilan 6zellikler kullamlarak simflandirma yapilmaktadir.
Bir ESA modelinde, gerekli dzelliklerin ¢ikarilabilmesi igin biiyiik
veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Eger, egitim veri seti yeterince
biiyiik degilse asir1 6grenme (overfitting) meydana gelebilir [11]. Bu
sorun, transfer 6grenme yontemi kullanilarak ¢oziilmektedir.

ESA modellerinin egitimi igin biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak, bu veri setlerini elde etmek pahali, emek
yogun ve zaman alic1 olabilir. Ayrica, modelin egitimi i¢in yiiksek
islem kaynag1 gerekmektedir. Egitim veri setlerinin olusturulmasimimn
maliyetli oldugu durumlarda transfer Ogrenme yaygin olarak
kullanilmaktadir. Boylece, daha az maliyetle daha yiiksek basarim
elde edilmektedir.

2.5. Evrigimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Network)

Insan gdérme sisteminin modellenmesiyle olusturulan ESA’lar
goriintiilerin analiz edilmesi igin grid benzeri bir yap: kullanan zel
bir sinir ag1 tiridiir. Bagka bir deyisle katmanlarda matris ¢arpimi
yerine evrigim islemi yapilmaktadir. ESA’larin ilk katmanlarinda
kenar bilgisi gibi daha basit 6znitelikler elde edilmektedir. Daha derin
katmanlara gegildikge goriintiiyii temsil eden daha karmagik
Oznitelikler ¢ikartilmaktadir [12].

Temel bir ESA; girdi, evrisim (convolution), havuzlama(pooling),
tam baglant1 (fully connected ) ve ¢ikti katmani olmak lizere 5
katmandan meydana gelmektedir. Sekil 5’te bir evrisimli sinir ag1
mimarisi goriilmektedir. Girdi katmaninda veri ham olarak aga
sunulmaktadir. Evrisim katmaninda, girdi goriintiisiiniin iizerinde bir
filtre dolastirilarak 6zellik haritasi (feature map) elde edilmektedir.
Havuzlama katmani agin parametre sayisini ve boyutunu azaltmak
i¢in kullanilmaktadir. Tam baglant1 katmani ise dnceki katmanlardan
gelen verileri agirliklandirarak birlestirir. Sonrasinda, bir kayip
fonksiyonu kullanarak sinir hiicrelerine egitim siiresince verilecek en
uygun agirlik degerlerini hesaplar [13].

2.5.1. Evrisim katmani (Convolution layer)

Evrisim katmani, ESA’nin temel bilesenidir ve en az bir katmandan
olusmaktadir. Bu katman, girdi verilerinden ozellikler ¢ikarmak
amaciyla kullanilmaktadir. Evrisim islemi, iki fonksiyonun
matematiksel bir iglemi olarak tanimlanmaktadir. ESA’da evrisim
islemi, girdi verisi lizerinde evrigim filtresi gezdirilerek yapilmaktadir
[14]. Evrisim isleminde kullanilacak filtrenin x eksenine ve y eksenine
gore simetrigi alinmaktadir. Es. 2’de evrisim isleminin formiili
verilmigtir. Burada * isareti evrisim islemini, I giri goriintiisiini, K
ise filtreyi ifade etmektedir.

S(0.j) = (K*D)(ij) = X X [(m, n)K (i = m, j — 1) @

Yaklagin

Vatayr-detay

Driggey-detay Driyogonal-detay

Sekil 4. ADD alt goriintiileri (DWT subimages)
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2.5.2. Havuzlama katmani (Pooling layer)

ESA’nin temel yap: taslarindan biri de havuzlama (Pooling)
katmanidir. Amaci, goriintii boyutunu kiigiilterek agdaki parametre
sayisint ve hesap yikiinii azaltmaktir [15]. Goriintii boyutunun
kiiciilmesi veride kayiplara yol agmaktadir. Ancak, bu islem, agin
ezberleme (overfitting) yapmasmi Onleyebilmektedir. Havuzlama
katmanin kullanimi zorunlu degildir. Kullanildiginda ya evrigim
katmanlar1 arasina ya da evrisim katmanlarinin en sonuna
konmaktadir. Havuzlama islemi, evrisim iglemi gibi, havuzlama
penceresinin, adim sayisina ve havuzlama tiiriine bagl olarak, girdi
matrisi tizerinde gectigi her konum igin bir deger hesapladigi ve bu
degeri ¢ikt1 matrisine yazdigi bir iglemdir. Havuzlama tiirlerinden en
yaygin kullanilanlar1 maksimum havuzlama (max pooling) ve
ortalama havuzlamadir (average pooling). Maksimum havuzlamada,
girdi goriintiisii lizerinde havuzlama penceresine denk gelen
piksellerden en biiyiik olan1 secilir. Ortalama havuzlamada ise girdi
goriintiisii lizerinde havuzlama penceresine denk gelen piksellerin
ortalamasi alinir [16].

2.5.3. Tam baglanti katmani (Fully connected layer)
Tam baglanti katmani ¢ok katmanli algilayiciyla aymi sekilde

caligmaktadir. Sekil 6’da goriildigii gibi tam baglanti katmani
kendinde Once gelen katmanlarin iirettigi degerleri girdi alarak

Grirdi
1)

diizlestirme iglemi yapmakta sonrasinda ¢ikti katmanindaki siif
say1s1 kadar sonug tiretmektedir [17].

2.6. Inception V3 (Inception V3)

Inception v3 modeli, inception mimarisine dayali GoogLeNet
modelinin {iglinci stirimiidiir. GoogLeNet’te 22 olan katman sayisi
Inception v3’te 42°ye cikarilmistir. Katman sayisindaki bu artisa
ragmen hesaplama maliyeti yalnizca 2,5 kat daha yiiksektir. Bunu
saglamak i¢in daha fazla sayida ve daha kiigiik boyutlarda evrigim
islemi yapilmaktadir [19]. Sekil 7°de Inception v3 modeli yer
almaktadr.

Inception v3 modelinde GoogLeNet’teki inception modiilii Inception-
A, Inception-B ve Inception-C olarak ii¢ farkli sekilde yeniden
diizenlenmistir. Orijinal inception modiiliindeki 5x5 evrigim filtresi
yerine inception-A modillinde 2 tane 3x3 evrigim filtresi
kullanilmigtir. Boylece, parametre sayist 5x5=25’ten 2x(3x3)=18’¢
diigtiriilmiistiir. Inception-B modiiliinde nxn boyutlu evrigim filtreleri
yerine 1xn ve nxl kombinasyonlarinda evrigim filtreleri

kullanilmugtir. Inception-C modiiliinde ise 3x3 boyutlu evrisim
filtreleri 1x3 ve 3x1 evrisim filtreleri ile degistirilmigtir. Boylece,
parametre sayist 3x3=9’dan (1x3)+(3x1)=6’ya disiiriilmistir.
Sonugta, Inception v3 modelinde agin derinligi artarken parametre
sayis1 azalmaktadir.

Oizellil Cikarrm

Sekil 5. ESA mimarisi (CNN architecture)

Sekil 6. Tam baglanti katmani [18] (fully connected layer)
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Sekil 7. Inception v3 modeli (Inception v3 model)

3. Deneysel Sonuclar ve Tartisma
(Experimental Results and Discussion)

Deneysel ¢aligmalar, Python programlama dilinin kurulu oldugu sekiz
¢ekirdekli Intel i7 11. nesil islemci, NVIDIA GeForce RTX 3060
grafik  iglemci ve 16GB  hafizaya sahip bilgisayarda
gerceklestirilmigtir.  Dalgacik  Ozniteliklerini  ¢ikartmak  igin
PyWavelet Kiitiiphanesi kullanilmistir. Derin  6grenme tabanli
Inception v3 modeli TensorFlow alt yapisini kullanan Keras
Kiitliphanesi iizerinde uygulanmistir.

Deneysel c¢aligmalarda, 6grenme orami (learning rate) 0,0001, tur
say1s1 (epoch) 100 ve en kiigiik y18in boyutu (batch size) 32 olarak
ayarlanmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak derin sinir aglarinda
etkin bir yontem olan RMSProp kullanilmistir. Model dogrulugunu
kestirmek i¢in 5 kat capraz dogrulama (cross validation) teknigi
uygulanmistir (%80 egitim seti, %20 test seti). Bu yontem ile veri seti
S5 esit pargaya boliinerek her parca hem egitim hem de test igin
kullanilarak dagilma ve pargalanmadan kaynaklanan hatalar en aza
indirilmistir. Nihai sonug, bes katli test veri setinin ortalama
siniflandirma dogrulugundan elde edilmistir.

Bu uygulamada kullanilan ¢ok katmanli algilayict yapisinda 224x224
sinir hiicresinden olusan girdi katmani, 4 sinir hiicresine sahip gizli
katman ve 4 sinir hiicresinden olusan ¢ikti katmani yer almaktadir.
Cikt1 katmanindan sonra dort siniftan her birisi i¢in olasilik degeri
ireten softmax siiflandiricisi bulunmaktadir.

Modelin, egitim setine asir1 uyum (over fitting) saglamasini dnlemek
icin erken durdurma (early stopping) teknigi kullamilmistir. Bu
teknigin amac1 model performansi gelismeyi durdurdugunda egitimin
sonlandirilmasini saglamaktir. Model performansi, dogrulama veri
setinde, 3 tur boyunca gelisme gostermediginde egitim
durdurulmustur. Baslangicta 100 olarak belirlenen tur sayisi, Tablo
1’de verilen tur sayilari1 tamamlandiginda erken durdurma fonksiyonu
tarafindan egitim siireci sonlandirilmistir.

Tablo 1. Dogrulama setleri i¢in erken durdurma tur sayilari
(Early stopping epocs for validation sets)

Dogrulama seti Tur sayis1
Dogrulama seti-1 15
Dogrulama seti-2 11
Dogrulama seti-3 8
Dogrulama seti-4 4
Dogrulama seti-5 6

Siniflandirma uygulamalarinda dogruluk, modelde dogru tahmin
edilen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina orani ile bulunmaktadir.

1950

Tablo 2, ADD yapilmadan gériintiiler dogrudan Incepiton V3 agimnin
girdisi olarak kullanildiginda 5 kat ¢apraz dogrulama siirecinin her
testinde modelin dogrulugunu gostermektedir.

Tablo 2. Dogrulama setleri i¢in dogruluk oranlart
(Accuracy rates for validation sets)

Dogrulama seti Dogruluk
Dogrulama seti-1 98,93%
Dogrulama seti-2 98,65%
Dogrulama seti-3 99,50%
Dogrulama seti-4 100%
Dogrulama seti-5 99,50%
Ortalama 99,31%

Inception V3 agina girdi olarak verilen 6znitelikleri elde etmek i¢in
gorlintiilere Daubechies dalgacik ailesinden db2 dalgacigr ile 1
seviyeli ADD ayristirmasi yapilmistir. Elde edilen alt bilesenlerden
yaklagim bileseni Inception V3 aginin girdisi olarak kullanilmistir.
Tablo 3, dalgacik Oznitelikleri Incepiton V3 agmin girdisi olarak
kullanildiginda 5 kat ¢apraz dogrulama siirecinin her testinde modelin
dogrulugunu gostermektedir. Tablo 3 ve Tablo 4’deki ortalama
dogruluk bagsarimlar karsilastirildiginda Inception V3 aginin girdisi
olarak dalgacik Oznitelikleri kullanildiginda dogruluk basariminin
ortalama %0,34 arttig1 goriilmektedir. Ayrica, Onerilen modelin
hesaplamaya maliyetinin ham verilerin ESA’ya girdi olarak verildigi
orijinal yonteme kiyasla daha diisiik oldugu goriilmistiir. Ham veriler
agin girdisi olarak kullanildiginda 5 kat ¢apraz dogrulama siirecinde
egitim siiresi yaklasik 27 saat siirmektedir, dalgacik 6znitelikleri agin
girdisi olarak kullanildiginda ise egitim siiresi yaklagik 21 saat
stirmektedir. Sonugta, dalgacik Oznitelikleri agin girdisi olarak
kullanildiginda egitim siiresi %22 azalmaktadir.

Tablo 3. Dalgacik 6znitelikleri kullanildiginda dogrulama setleri igin
dogruluk oranlart
(Accuracy rates for validation sets when using wavelet features)

Dogrulama seti Dogruluk
Dogrulama seti-1 99,00%
Dogrulama seti-2 99,72%
Dogrulama seti-3 99,57%
Dogrulama seti-4 100%
Dogrulama seti-5 100%
Ortalama 99,65%

Tablo 4°te literatiirde yer alan ilgili ¢alismalarin dogruluk oranlar1 yer
almaktadir. Bu c¢aligmada sunulan yontemle elde edilen sonuglara
gore dogruluk oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4. {lgili ¢alismalarin dogruluk oranlar1 (Accuracy rates of related works)

Calisma

YoOntem

Ozkaraca vd. [5]
Gomez Guzman vd. [6]

VGG16Net/DenseNet -Softmax
Inception V3-Softmax

ShuffleNet-DVM
ADD-Inception V3-Softmax

Ali vd. [7]
Onerilen model

Veri Seti Smif Dogruluk
Figshare, BR35H ve SARTAJ 4 94-97%
Figshare, BR35H ve SARTAJ 4 97,12%
Figshare, BR35H ve SARTAJ 4 98,40%
Figshare, BR35H ve SARTAJ 4 99,58%

Tablo 5. Dogrulama seti-1 igin karigiklik matrisi (The confusion matrix for validation set-1)

Tahmin edilen siniflar

Normal  Gliyom _ Menenjiyom Hipofiz bezi
Gergek siniflar Normal 383 0 0 0
Gliyom 0 317 7 0
Menenjiyom 0 1 350 1
Hipofiz bezi 1 0 4 341

Tablo 6. Dogrulama seti-2 igin karigiklik matrisi (The confusion matrix for validation set-2)

Tahmin edilen siiflar

Normal  Gliyom  Menenjiyom Hipofiz bezi
Gergek smiflar Normal 398 0 0
Gliyom 0 330 0 0
Menenjiyom 0 340 1
Hipofiz bezi 1 0 333

Tablo 7. Dogrulama seti-3 igin karigiklik matrisi (The confusion matrix for validation set-3)

Tahmin edilen siniflar

Normal  Gliyom  Menenjiyom Hipofiz bezi
Gergek smiflar Normal 411 0 1
Gliyom 0 302 1 0
Menenjiyom 0 318 0
Hipofiz bezi 2 1 368

Tablo 8. Dogrulama seti-4 igin karigiklik matrisi (The confusion matrix for validation set-4)

Tahmin edilen siniflar

Normal  Gliyom  Menenjiyom Hipofiz bezi
Gergek smiflar Normal 411 0 0
Gliyom 0 341 0 0
Menenjiyom 0 298 0
Hipofiz bezi 0 1 354

Karigiklik matrisi (confusion matrix), smiflandirma modelinin,
tahmin ettigi simflar ile gergek sif bilgilerinin yer aldig: tablodur.
Karigiklik matrisinden Es. 3, Es. 4 ve Es. 5'de gosterilen asagidaki
denklemlerle hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1 puam gibi farkli
performans odlgiitleri tiretilebilir.

TP

Kesinlik = i
TP+FP
TP
Duyarlilik = —_ .,
F1_puam = Zdwyarbik-kesinlik .

uyarlilik+kesinlik

Burada TP, FP, TN ve FN sirastyla dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru
negatif ve yanlis negatif olarak smiflandirilan goriintii sayisidir.
Dogrulama seti-1 i¢in karigiklik matrisi Tablo 5’te verilmistir.
Goriildigi tizere 7 tane gliyom, 2 tane menenjiyom ve 5 tane hipofiz
bezi tiiri MRG goriintiisii yanlis olarak smiflandirilmistir. Normal
MRG goriintiileri ise dogru olarak siniflandirilmigtir.

Dogrulama seti-2 igin karigtklik matrisi Tablo 6’da verilmistir.
Goriildigi tizere 3 tane menenjiyom ve 1 tane hipofiz bezi tirii MRG
gorlintiisii yanlis olarak simiflandirilmistir. Normal ve gliyom tiirii
MRG goriintiileri ise dogru olarak siniflandirilmigtir.

Dogrulama seti-3 igin karigiklik matrisi Tablo 7’de verilmistir.
Goriildiigii tizere 1 tane normal, 1 tane gliyom ve 3 tane hipofiz bezi
tirli MRG goriintiisii yanlis olarak simiflandirilmistir. Menenjiyom
tiirit MRG goriintiileri ise dogru olarak simniflandirilmustir.

Dogrulama seti-4 igin karigiklik matrisi Tablo 8’de verilmistir.
Goriildiigli  tizere blitin  MRG  goriintileri dogru  olarak
siniflandirilmustir.

Dogrulama seti-5 igin karigiklik matrisi Tablo 9’da verilmistir.
Goriildiigli  tizere biitin  MRG  goriintiileri  dogru  olarak
siniflandirlmagtir.

Kesinlik, duyarlik ve F1 puamn gibi farkli performans 6l¢tim metrikleri
kullamlarak dnerilen model degerlendirilmistir. Onerilen model icin
kategoriye gore kesinlik, duyarliik ve F1 puanmi Tablo 10'da
verilmistir. Tablo 10’da verilen metrikler dogrulama setlerinin
ortalama degerlerini gostermektedir. F1 puani, kesinlik ve duyarlihigin
agirlikli ortalamasi oldugundan modelin performansini daha iyi
gosterir. Buna gore, en yiiksek F1 puani yiizde 99,87 ile normal beyin
MRG goriintiilerinin siniflandirmasindan elde edilmistir.

Bu caligmada kullanilan veri seti ile yapilan deneylere ait kodlar
Github linki (https://github.com/zihnikaya/beyin-tumor-
siniflandirma) iizerinden paylasilmistir.
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Tablo 9. Dogrulama seti-5 i¢in karigiklik matrisi (The confusion matrix for validation set-5)

Tahmin edilen siniflar

Normal  Gliyom Menenjiyom Hipofiz bezi
Gergek smiflar Normal 396 0 0 0
Gliyom 0 323 0 0
Menenjiyom 0 0 334 0
Hipofiz bezi 0 0 0 351
Tablo 10. Kategoriye gore performans metriklerinin ortalama 6. Gomez-Guzman, M.A., Jiménez-Beristain, L., Garcia-Guerrero, E.E.,

degerleri

(Average values of performance metrics by category)

Kategori Kesinlik Duyarlilik F1 puani
Normal 99,80% 99,95% 99,87%
Gliyom 99,81% 99,50% 99,65%
Menenjiyom 99,20% 99,71% 99.,45%
Hipofiz bezi 99,82% 99,43% 99,63%

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada, dalgacik Oznitelikleri kullanilarak transfer 6grenme
tabanli bir siniflandirma modeli sunulmustur. Gliyom, menenjiyom,
hipofiz bezi ve normal beyin MRG goriintiisiinden olusan dort sinifli
veri seti kullanilarak beyin tiimorleri smiflandirilmistir. Ayrik
dalgacik dontigiimii kullanilarak g¢ikarilan 6znitelikler Inception v3
agimin girdisi olarak kullamilmigtir. Literatiirdeki ilgili ¢aligmalarla
kiyaslandiginda bu arastirmada kullanilan modelin daha yiiksek bir
dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, Onerilen
yontemin, uzmanlara, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda
yardimei olabilecegi diisiiniilmektedir. Gelecek calismalarda, beyin
timorlerinin siiflandirilmasi ig¢in uzmanlara yardimci olacak agik
kaynak kodlu bir yazilim gelistirilmesi diisiiniilmektedir.
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