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Ozet — Insanlarin yasadig1 gevresel ortamlarin farkli sebeplerden dolay: zarar gérmesi sonucunda ozon
tabakasi delinmistir. Bu delinme neticesinde ise giines 1sinlarina ait faydali ve zararli 1sinlara maruz
kalma miktarinda artma meydana gelmistir. Insanlarin giines 1smlar1 altinda kalma siiresinin artmasi
sonucunda viicudun ¢esitli bolgelerinde cilt renklerinde degisimler yasanmaktadir. Tip diinyasi ise genel
anlamda cilt lizerinde meydana gelen degisimleri cilt kanseri olarak tanimlamaktadir. Halk arasinda ise
siklikla karsilagilan cilt kanser tiirleri ise melanoma (mel), dermafibroma (df), vascular (vasc), bening
keratosis (bkl), melanocytic nevi (nv), basal cell carcinoma (bcc), actinic keratosis (akiec) tiirleri olarak
bilinmektedir. Cilt {izerindeki tim degisimler kanser olmayabilmektedir. Bu durumda olas1 bir cilt
degisiminin her ne kadar cilt lizerindeki tiim degisimleri cilt kanseri olarak nitelemek miimkiin olmasa da
cilt degisimlerinden elde edilen goriintiiler kullanarak, hangi goriintiiniin hangi kansere ait oldugu
belirlemek miimkiindiir. Bu caligmada cilt saglik uzmanlarin yetersizligi ve is yogunlugu diistliniilerek
transfer 6grenme tabanli derin 6grenme modellerinin siniflandirma basarisi karsilastirilmigtir. MobileNet
mimarisine ait yeni bir aktivasyon fonksiyonu ile sunulan MobileNet V3 Large ve ReLU aktivasyon
fonksiyonlu MobileNet V2 etkili bir sekilde karsilastirilmistir. KFold 2 secenegine gore egitim ve test
verileri ikiye ayrilarak yapilan deneysel caligmalarda agirlikli degerleri ile kullanilan her iki model de
birbirine yakin egitim ve test dogruluk degerlerine ulagsmistir.

Anahtar Kelimeler —MobileNet V3, MobileNet V2, Cilt Kanseri, Derin Ogrenme, Transfer Ogrenme

. GIRIS verdigi zararlar neticesinde biiyiik Oliimler
yasanmaktadir. Bunun da 6tesinde insan sagligina
zarar veren bir diger etmen ise tiitine bagh

yeryiiziinde yasayan toplam insan sayismin on dumanlar ve kalzay mekan@ardaki qugk pisime
milyara yaklasmasi beklenmektedir [1]. Buna durumu olarak gor}llmektedlr [3]. Belirtilen etki ve
paralel bir sekilde Diinya Saglk Orgiiti (WHO) cevresel faktorler ile baglant}ll olarak kanser vaka
basta olmak iizere cesitli kurum ve kuruluglar Sayilarindaartis gorilmektedir [2].

gecen on yil igerisinde insan sagligini bozan ._C?&th organ ve dokglarda kanser' vakalari
hastaliklarin artis gdsterdigini ifade etmektedir [2]. gOrtlmesine ragmen cilt kanserlerinde son
Insan sagligim bozan etmenler arasinda goriilen su, zamanlardg bir artis E)ulupmaktadlr [4]. Bu artigin
hava ve toprak kirliligi insan hastaligini artran @na sebebi olarak gdsterilen hava, su ve toprak
etmenler arasinda goriilmektedir. Pimentel et al. [2] k}rl%hklerl oldugu behrtllmektedlr: Bu k1r11'11kler ile
belirttigi gibi giiniimiizde diinyada meydana gelen birlikte olusan ozon tabakasi incelmesi zararl

Sliimlerin ana sebebi olarak cevresel bozulmalar &Unes iswnlarmin insanlara  dogrudan  zarar
goriilmektedir. Hava, su ve toprak kirliligi ile Vermesine neden olmaktadir. Bunun neticesinde ise

birlikte yetersiz beslenme ve insanlarm cevreye Cilt kanser gorilme sayisinda artiy gozlenmektedir

Yeryiiziinde yasayan insan sayisi her gecen giin
artis gostermektedir. Onlimiizdeki yillar igerisinde




Cetiner, MobileNetV2 ve MobileNetV3 Tabanli Derin Ogrenme Yaklagimlari ile Cilt Kanserlerinin Siniflandirilmasi, ICAENS 2022, Konya,

Turkey

[5]-[7]. Cilt, insana ait yiizeysel alan1 en biiylik
organ olarak tanimlanmaktadir [8]. Cilt, insanin
organlarina gelebilecek olas1 saldirilarda dis
ortamdan i¢ ortami koruma gorevi gormektedir.
Cilt bunlara ek olarak insan viicut 1sisin1 normal
kosullarda tutmasina yardime1 olmaktadir. Olasi bir
zararli gilines 1s18indan  viicudu  koruyacak
hastaliklara  kars1 ilk  Onlemin  alinmasini
saglamaktadir. Yararli giines 1sinlarinin emilimini
saglayarak D vitamini olusumuna izin vermektedir
[8]. Ancak, asir1 giines 1s18ina maruz kalma
durumunda cilt yiizeylerinde tahribat olusarak

anormal  cogalmalar  yasanabilmektedir. Bu
durumda cilt yiizeyinden baslayan hastalik
ilerleyebilmektedir.

Degisken sekilde ve yapilarda cilt yiizeyinde

meydana gelen anormallikleri tespit ederek
analizlerin  yapilmas1  gerekmektedir.  Farkli
teknikler  kullanilarak  cilt  ylizeylerindeki
goriintiiler izerinden tibbi analizler

gergeklestirilebilmektedir. Bu makale kapsaminda
yaygin olarak goriilen keratosis (akiec), basal cell
carcinoma (bcc), bening keratosis  (bkl),
dermafibroma (df), melanoma (mel), melanocytic
nevi (nv), ve vascular (vasc) cilt kanser tiirleri
analiz edilmistir. Mel tiiri olmak {izere diger
tiirlerin yayginlasmadan oOnce ilk asamalarinda
tedavisinin yapilmasi 6nem arz etmektedir. Ancak
cilt lezyonlariin ilerleyisi ge¢ tespit edilirse
hastanin hayatta kalma sans1 10%’lara dogru diisiis
yasamaktadir [9].

Belirtilen problemi yapay zeka algoritmalart ile
¢Ozebilmek i¢in arastirma yapilmistir. Arastirmalar
neticesinde klasik makine Ogrenme tabanl
geleneksel yapay sinir agi algoritmalarinin bu
problemleri ¢cozmede zorluklar yasadigi
belirlenmistir [10]. Bu sebepten dolay1 yine makine
O0grenmenin alt alant olan derin 6grenme ile
ylizeysel cilt goriintiilerinin analizi
gerceklestirilmistir. Derin  0grenme dogal dil
isleme, duygu analizi, bilgisayarli gorii analizi,
metin analizi, ses tanima, biyomedikal goriintii
analizi gibi pek c¢ok farli disiplinde 6zgiin
calismalar yapmaya izin vermektedir [11]-[13].
Giliniimiize kadar donanimlarin ¢ok fazla giiclii
olmamasi1 gibi sebeplerden dolayr yayginlik
gostermeyen  derin  O0grenme  uygulamalari
yayginlasmistir. Bu yayginlasmanin tek sebebi
donanim kabiliyetlerinin artis gdstermesi degil ayni
zaman da farkli disiplinlere ait veri setlerinin artis
gostermesidir. Cilt kanser tipleri siniflandirmak
icin derin 6grenmenin alt alan1 olan Konvoliisyon

Sinir Aglar1 (CNN) algoritmalarini temel alan iki
farkli  mimariden @ model  olusturulmustur.
Olusturulan modeller MobileNet V3 Large ve
MobileNet V2 modelleridir. Her iki modelde 1.2
milyon goriintiiye sahip ImageNet veri setinin
onceden egitilmesi ile olusturulmustur. Her iki
modelinde farkli bir katman yapis1 ve sekli
bulunmaktadir.

Literatiirde onceden egitilmis sinir aglarini temel
alan mimari modeller oldugu gibi Onceden
egitilmis mimari aglarin1 temel almayan mimari
modeller ile de cilt kanserlerini siniflandirma
problemi c¢o6ziime kavustugu goriilmektedir. Bu
caligmada literatiirde ¢ok fazla yayma sahip
olmayan MobileNet V3 mimarisini temel alan bir
model ile derin Ogrenme tabanli bir model
gelistirilmistir.  MobileNet mimarilerinin  ¢ikis
amacit olarak mobil cihazlar gibi tasmabilir
cihazlarda da  kullamilmasinin  istenmesidir.
Modellerin  hafif olmas1 sebebiyle kiiciik,
tasmabilir cihazlarda kullanilabilirdir. Belirtilen
motivasyon ve gerekcelerden dolayr MobileNet
mimarisinin son yayimlanan iki versiyonu olan
MobileNet V2 ile MobileNet V3 Large
mimarilerinin  agirhiklarinin - tamamini  transfer
ogrenme amacl kullanarak cilt kanseri tiirleri
siniflandirilmastir.

Bu ama¢  dogrultusunda  gergeklestirilen
makalenin literatiire sagladig1 ana katkilar asagida
verilmistir.

e MobileNet V2, ReLU  aktivasyon
fonksiyonu kullanmasina ragmen
MobileNet V3 modelinden daha hizli bir
sekilde model egitimini tamamlamustir.

e MobileNet V2 mimarisine ait tiim agirlik
degerleri kullanilarak KFold 2 ile %98.74
dogruluk bagar1 oranina ulasilmistir.

e MobileNet V3 Large mimarisine ait tiim
agirhik degerleri kullanilarak KFold 2
ile %98.45 dogruluk basar1 oranina
ulagilmistir.

Makalenin bundan sonraki kisimlar1 ti¢ farkl
boliimden meydana gelmektedir. Birinci boliimde
makalede  deneysel c¢aligmalarda  kullanilan
materyal ve yontemler sunulmustur. Ikinci
boliimde ise karsilastirma yapilan her iki modelin
performans metrikleri verilmistir. Son boliimde ise
makale hakkinda sonuglandirici bilgiler verilmistir.
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II. MATERYAL VE YONTEM

A. Materyal

Makale ¢alismalarinda derin 6grenme modelinin
giivenirliligi ve gecerliligi veri setine baglidir. Bu
sebepten dolay1r verisi uzmanlar tarafindan
hazirlanmis bir veri seti tercih edilmistir. Tercih
edilip makalede kullanilan veri seti Avusturya
tilkesinin Dermatoloji boliimiinde hazirlanmigtir. 2
farkli Dermatoloji boliimii cilt uzmanlari tarafindan
hazirlanan veri setinde 10015 adet goriintii
bulunmaktadir [14]. Bu veri setinde bulunan
actinic keratosis (akiec), basal cell carcinoma
(bce), bening keratosis (bkl), dermafibroma (df),
melanoma (mel), melanocytic nevi (nv), ve
vascular (vasc) adli 7 adet farkli hedefe sahip
siiflar bulunmaktadir. Bu veri setinde bulunan
hedef simif etiketlerinden akiec, bcc, bkl, df, mel,
nv, vasc hedef etiketleri sirastyla 327, 514, 1099,
115, 1113, 6705, 142 adetten olusmaktadir.

B. MobileNet V3 Large

Son zamanlarda tasinabilir cihaz ve aygitlarin
artis gostermesi ile birlikte transfer 6grenme
tabanli  algoritmalar  gelisim  gOstermistir.
Bunlardan bir tanesi de MobileNet tabanh
mimarilerdir. MobileNet mimarisinin ii¢ farkl
versiyonu bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi
MobileNet V1 mimarisidir [15]. MobileNet V1

mimarisinde  bottlenecek  yapis1 gibi  bazi
degisiklikler ile MobileNet V2  mimarisi
Onerilmistir [16]. MobileNet mimarileri temel

almarak son zamanlarda gelistirilen bir diger
mimari ise MobilNet V3 mimarisidir. MobileNet
V3 mimarisinin de iki farkli  versiyonu
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi MobileNet V3
Small, digeri ise MobileNet V3 Large mimarisidir.
Bu makalede MobileNet V3 Large mimarisi temel
alinmistir. MobileNet V3 mimarisi, NAS ve
NetAdapt aglarma ait olan arama optimizasyon
algoritmalarindan  yardim  almaktadir. Aym
zamanda MobileNet V2 mimarisinde agirlikhi
olarak kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonu

yerine  h-swish  aktivasyon  fonksiyonunu
kullanmaktadir [17]. Swish fonksiyonu ise ReLU
gibi  bir aktivasyon fonksiyonudur. Swish
aktivasyon fonksiyonu Denklem I’de
gosterilmistir.

swish(x) = x@o(x) (D

Denklem 1’de tanimlanan fonksiyonda sigmoid
akitvasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid
aktivasyonu hesaplama maliyeti yliksek
olmasindan dolay1r hard swish fonksiyonu adi
verilen bir fonksiyona doniistiiriilmiistiir. Bu

fonksiyonda Denklem 2’de verilmistir.
ReLU6(x + 3)

6

(2)

h — swish[x] = x

Denklem 2’de belirtilen fonksiyonda yiiksek
islem ytikiine sahip sigmoid aktivasyon fonksiyonu
yerine ReLU6 fonksiyonu kullanilmistir.
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Sekil 1. MobileNet V3 modeli [17]

Sekil 1’de hem MobileNet V3 Small ve hem de
MobileNet V3 Large mimarilerine ait detayli
cizimler goriilmektedir. MobileNet V2 mimarisi
dogrusal bottlenecek ve inverted residual 6zelligine
sahiptir. Dogrusal bottleneck 0zelligi c¢ok fazla
bilgi kaybi olmaksizin yiliksek boyut uzayindan
onzitelikleri  ¢ikartmak i¢in  kullanilmaktadir.
MobileNet V2 girdi boyutunu azaltmak i¢in
dogrusal Dbottlenecek yapisin1  kullanmaktadir.
Dogrusal bottleneck, bir bottleneck katmanidir. Bu
katman dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile 1x1

boyutundaki konvoliisyon filtresini
birlestirmektedir. MobileNet V2 konvoliisyon
bloklarin1  dogrusal bottlenecek katmanlarina

eklemektedir [17]. Sekil 1’de gosterilen MobileNet
V2 yapisina 6zgii olan inverted residual yapisi ise
ReLU katmanlar1 yerine giris bigilerinden anlamli
tiim bilgileri ¢ikartmak ic¢in en giivenilir ve etkili
bir yoludur. MobileNet V2 mimarisinde bottleneck
blogunun basinda bir genisleme katmani
bulunmaktadir. Ayni zamanda MobileNet V2
mimarisi gradyan kaybi ve gradyan patlamasim
onlemek i¢in  bottleneck yapilar1  arasinda
kisayollar kullanmaktadir. Inverted residual blok
yapist  ise  bellek  maliyetlerini  oldukga
azaltmaktadir. MobileNet V3 ise bu 6zellikleri Nas
ve NetAdapt ag arastirma yardimiyla ileriye
gotlirmiistiir. 2019 yilinin ortalarindan giintimiize
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ReLU yerine h-swish dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu ile etkinligini artirmigtir.

C. MobileNet V2

Diger transfer Ogrenme modellerinden hafif
olmasi, mobil cihazlarda kullanilabilir olmasindan
dolay1 yogun olarak kullanilmaktadir [15]. Mobil

(DC) vyapist haricinde 1x1 boyutlarinda bir
filtreleme uygulanmaktadir. MobileNet V2,
MobileNet V1 versiyonuna gore agirlik sayisi
azaltilmis bir mimaridir. Ayni zamanda 1x1
boyutlarindaki filtreleme ile noktasal konvoliisyon
yapmaya izin verilir hale getirilmistir. Yapilan bu
yenilikler ile performansi artirilmistir. Sekil 2’de

telefon!ardal?i gorint i§l§m§ uygulan.qalar.ln.m gosterilen yapiya gore MobileNet V2 mimarisini
caligabilmesi i¢in gelistirilmis bir mimaridir. tanimlayan t, ¢, n ve s parametreleri genisleme
MobileNet V2, derinlemesine  ayrilabilir degeri, cikis kanal sayisi, atlama degerlerini
konvoliisyon (DWC)  yapist kullanilmaktadir.  g5stermektedir.
DWC yonteminde derinlemesine konvoliisyon

Girig Operatir H c n 5

224 x 224 %3 Eonvolisyon 2D - 32 1 2

112x 112 x 32 bottleneck 1 16 1 1

112x112x 16 bottleneck & 24 2 2

J6x 5624 bottleneclk & 32 3 2

28=x28x32 bottleneck & 64 4 2

l4x14x64 bottleneck & 98 3 1

14x14x96 bottleneck & 160 3 2

TxTx160 bottleneck & 320 1 1

TxT=x320 Eonvolisyon 12D 1x 1 - 1250 1 1

TxT7=x1280 Havuzlama (Ortalama) Tx 7 - - 1 -

1x1=x1280 Eonvolisyon 2D 1x 1 - k - -

Sekil 2. MobileNetV2 modeli [16]

1. BULGULAR

Bu makale kapsaminda detayli karsilagtirmasi
yapilan MobileNet V3 ve MobileNet V2
modellerine ait performans tablolar1 Tablo 1 ve
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. KFold degerlerine gére MobileNet V3 performans

Temel MobileNet V3 modelinin performans
tablosu gosterilmistir. 3 farkli KFold degerine gore
elde edilen sonuglar ayri ayri verilmistir. Bu
sonuclara gore kayip ve dogruluk sonuclari
verilmistir.

Tablo 2. KFold degerlerine gore performans sonuglari

sonugclari
Optimizasyon <
KFold metotu Dogruluk Kayip
1 Adam 96.9 0.14
2 Adam 99.9 0.03
Ortalama 98.4 0.07

KFold Optimizasyon Dogruluk Kayip
metotu

1 Adam 97.52 0.112

2 Adam 99.96 0.001

Ortalama 98.74 0.05
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Sekil 3. Egitim dogruluk grafigi

Sekil 3’te MobileNet V2 ve MobileNet V3 Large
derin 6grenme mimari modellerinin basar1 oranlari
verilmigtir. Sunulan mimari modellerinin basar1
oranlarima bakildiginda MobileNet V3 Large
modelinde ¢ok az daha fazla basar1 sunmustur. 20.
adimdan sonra her iki modelde birbirine yakin
sonu¢ vermistir. EZitim sirasinda her iki model de
Adam optimizasyon yontemi ile egitilmistir. KFold
2 secenegine gore egitim ve test verileri ayrilmistir.

Elde edilen sonuglarin alinmasinda her iki
MobileNet ~ mimarisinin agirhik degerleri
kullanilmistir. Sekil 4 igerisinde ise her iki modelin
kayip grafik degerleri gosterilmistir. Egitim
grafiginde dogruluk degeri yiikseldikce kayip
degeri azalmaktadir. Bu azalma neticesinde olusan
grafik Sekil 4’te gosterilmistir. Bu grafige gore
MobileNet V3 Large modelinin kayip degerleri
diger modele gore daha azdir.
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Sekil 4. Egitim kayip grafigi

Sekil 5°te ise MobileNet V3 Large ve MobileNet kullanildiginda  yliksek dogruluk oranlarinda
V2 modelinin test dogruluk farkliliklar1 ¢ok azdir.  smiflandirma gergeklestirebilmektedir.
Her iki modelde temel varsayilan agirlik degerleri
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Sekil 5. Test dogruluk grafigi

Sekil 6°’da gosterilen test kayip grafiklerinde ise  Ol¢iim sonuglarina goére MobileNet V3 Large
her iki modelin kayip Olgiimleri verilmistir. Bu modelinin olduk¢a daha az bir kayb1 vardir.

I [ AN MobileNet V2
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Sekil 6. Test kayip grafigi
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Egitim ve test dogruluk degerleri incelendiginde

MobileNetV2  ve  MobileNet V3  Large
modellerinin  performans  grafikleri  birbirine
yakindir.  Her iki modelde siniflandirma

problemlerinde etkin bir sekilde kullanilabilir.

1Iv.SONUCLAR

Cevresel kirliligin artisina bagh olarak meydana
gelen ozon tabasi zedelenmesi bilim adamlarinin
arastirma yaptig1 bir konudur. Ciinkii ozon tabakasi
zedelenmesi sonucunda farkli dalga boylarinda
1s1n1m yapan zararli glines 1silarma maruz kalma
miktar1 artis gostermektedir. Bu gibi sebeplerden
dolay1r farkli yas araliklarinda goriilebilen cilt
kanserleri otomatik smiflandiran bir sistem bu
makalede Onerilmistir. Onerilen yapida genel
olarak MobileNet mimarisini temel alan iki farkl
versiyonu etkin bir sekilde karsilastirilmistir.
Yapilan deneysel ¢aligsmalar neticesinde MobileNet
V2 ve MobileNet V3 mimarisinin performans
sonuglarin birbirine yakin ¢iktigr goriilmektedir.
Bu sonuglar1 elde edebilmek ic¢in egitim ve test
verileri KFold 2 secenegine gore ayrilmistir. Her
bir KFold degerinden elde edilen sonuglar
sunularak etkin bir karsilastirma yapilmstir.
Agirlikli olarak kullanilan her iki model ve bu
modelleri temel alan transfer 6grenme tabanli
yontemler gelistirilebilir. Gelistirilen bu yapilar cilt
kanseri siniflandirmada kullanilabilir.
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