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Pneumonia Diagnostics with Explainable 
Artificial Intelligence 

Abstract 

P n e u m o n i a i s t h e i n f l a m m a t i o n o f t h e f l u i d i n s i d e t h e a i r sacs o f t h e l u n g s . P n e u m o n i a , 

w h i c h i s c a u s e d b y v i r a l , b a c t e r i a l , a n d s o m e t i m e s f u n g a l d i s e a s e s t h a t e n t e r t h e l u n g s , i s 

e x t r e m e l y i n f e c t i o u s . P n e u m o n i a i s o n e o f t h e t o p c a u s e s o f m o r t a l i t y a m o n g c h i l d r e n a g e s 

0 t o 4 y e a r s o l d . P n e u m o n i a i s o n e o f t h e l e a d i n g c a u s e s o f d e a t h i n t h e C O V I D - 1 9 

p a n d e m i c t h a t h a s d e v a s t a t e d t h e g l o b e o v e r t h e l a s t s e v e r a l y e a r s . I n s i t u a t i o n s w i t h a h u g e 

n u m b e r o f c a s e s , a l g o r i t h m s b a s e d o n a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e m a y b e e m p l o y e d t o p r o v i d e a 

m o r e p r e c i s e a n d t i m e l y d i a g n o s i s . B y a n a l y s i n g c h e s t X - r a y i m a g e s u s i n g d e e p l e a r n i n g 

a l g o r i t h m s , i t i s p o s s i b l e t o q u i c k l y a n d a c c u r a t e l y i d e n t i f y h u n d r e d s o f p a t i e n t s . A s t h e 

p r i m a r y f o c u s o f o u r w o r k , w e a n a l y s e d c h e s t x - r a y i m a g e s a n d a c h i e v e d a 9 7 p e r c e n t 

a c c u r a c y r a t e f o r c o r r e c t d i a g n o s i s . S i n c e t h e m a j o r i t y o f a l g o r i t h m s n o w i n u s e t a k e t h e 

f o r m o f b l a c k b o x e s , i t i s e x c e e d i n g l y d i f f i c u l t t o u n d e r s t a n d h o w d e c i s i o n s a r e m a d e . A l s o , 

w e e n d e a v o u r e d t o d e t e r m i n e w h i c h p o r t i o n s o f t h e g l o b e t h e A I p r o g r a m m e u s e d t o m a k e 

j u d g m e n t s . 

Keywords: C O V I D - 1 9 , X - r a y , P n e u m o n i a , C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k s , G r a d - C a m . 
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Diagnostika pneumonie s vysvětlitelnou 
umělou inteligencí 

Abstrakt 

P n e u m o n i e j e zánět t e k u t i n y uvnitř vzduchových vaků p l i c . P n e u m o n i e , která j e způsobena 

virovými, bakteriálními a někdy i plísnovými onemocněními, která se d o s t a n o u d o p l i c , j e 

extrémně infekční. P n e u m o n i e j e j e d n o u z hlavních příčin úmrtnosti dětí v e věku o d 0 d o 

4 l e t . P n e u m o n i e j e j e d n o u z hlavních příčin úmrtí při p a n d e m i i C O V I D - 1 9 , která v 

posledních několika l e t e c h zpustošila svět. V situacích s velkým počtem případů m o h o u 

být použity a l g o r i t m y založené n a umělé i n t e l i g e n c i k zajištění přesnější a včasné diagnózy. 

Analýzou rentgenových snímků hrudníku pomocí algoritmů hlubokého učení j e možné 

r y c h l e a přesně i d e n t i f i k o v a t s t o v k y pacientů. Hlavním cílem naší práce b y l o a n a l y z o v a t 

rentgenové snímky hrudníku a dosáhnout 9 7 procentní přesnosti správné diagnózy. 

V z h l e d e m k t o m u , že většina algoritmů, které se nyní používají, má p o d o b u černých 

skříněk, j e nesmírně obtížné porozumět t o m u , j a k j s o u přijímána rozhodnutí. Také j s m e se 

snažili určit, které části zeměkoule p r o g r a m A I používal k rozhodování. 

Klíčová slova: C O V I D - 1 9 , r e n t g e n , p n e u m o n i e , konvoluční neuronové sítě, G r a d - C a m . 
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1. Introduction 

T h e d e f i n i t i o n o f p n e u m o n i a i s a n i n f e c t i o n o f t h e l u n g p a r e n c h y m a . R e m e m b e r t h a t t h e 

w o r d " p n e u m o n i a " r e f e r s t o a se t o f s y n d r o m e s t h a t a r e p r o d u c e d b y a v a r i e t y o f o r g a n i s m s 

a n d d i s p l a y a b r o a d s p e c t r u m o f s y m p t o m s a n d c o n s e q u e n c e s . A s a r e s u l t o f t h e c l o s u r e o f 

t h e a i r w a y s i n t h e l u n g s , p n e u m o n i a m a y c a u s e s i g n i f i c a n t b r e a t h i n g p r o b l e m s , a n d t h e 

o x y g e n l e v e l i n t h e b l o o d m a y b e m u c h l o w e r t h a n r e q u i r e d [ 1 ] . O x y g e n i s o n e o f t h e 

o r g a n s ' f u n d a m e n t a l r e q u i r e m e n t s , a n d i n t h e e v e n t o f p n e u m o n i a , t h e o r g a n s m i g h t b e 

s e v e r e l y h a r m e d d u e t o a l a c k o f o x y g e n [ 2 ] . P n e u m o n i a m a y c a u s e s i g n i f i c a n t h a r m t o 

s e v e r a l o r g a n s , i n c l u d i n g t h e b r a i n a n d k i d n e y s [ 3 ] [ 4 ] . C o r o n a v i r u s e s a r e t h e p r i m a r y c a u s e 

o f t h e C O V I D - 1 9 s i c k n e s s p r e s e n t l y s w e e p i n g t h e g l o b e , a n d c o r o n a v i r u s e s m a y c a u s e 

p n e u m o n i a w h e n t h e y i n f e c t t h e l u n g s . I n t h e p a s t t w o d e c a d e s , t h r e e m a j o r p a n d e m i c s h a v e 

b e e n p r o d u c e d b y c o r o n a v i r u s e s : S A R S , M i d d l e E a s t r e s p i r a t o r y d i s e a s e ( M E R S ) , a n d 

C O V I D - 1 9 [ 5 ] [ 6 ] . W i t h o u t t r e a t m e n t , p n e u m o n i a m a y l e a d t o d e a t h . I t m a y p r o d u c e a n 

u n a n t i c i p a t e d r i s e i n t h e n u m b e r o f p n e u m o n i a p a t i e n t s d u r i n g e p i d e m i c s , m a k i n g 

i d e n t i f i c a t i o n a n d t r e a t m e n t v e r y c h a l l e n g i n g . T h i s m a y b e c o m e q u i t e h a z a r d o u s , 

p a r t i c u l a r l y f o r e m p l o y e e s . B e c a u s e o f t h i s , p r o c e d u r e s t h a t f a c i l i t a t e r a p i d c o m p r e h e n s i o n 

o f t h e s i t u a t i o n s h o u l d b e d e v e l o p e d , as w e l l as m e a s u r e s t o a i d b o t h p e r s o n n e l a n d p a t i e n t s 

[ 3 ] . B a s e d o n t h e p a t i e n t ' s m e d i c a l h i s t o r y , p h y s i c a l e x a m , a n d t e s t f i n d i n g s , t h e h e a l t h c a r e 

p r o f e s s i o n a l w i l l d i a g n o s e p n e u m o n i a . S o m e t i m e s , p n e u m o n i a i s d i f f i c u l t t o d i a g n o s e s i n c e 

i t s s y m p t o m s a r e s i m i l a r t o t h o s e o f t h e c o m m o n c o l d o r i n f l u e n z a [ 2 ] . T h e p a t i e n t m a y n o t 

r e c o g n i s e t h e s e v e r i t y o f h i s a i l m e n t u n t i l i t h a s l a s t e d l o n g e r t h a n o t h e r c o n d i t i o n s . I f t h e 

h e a l t h c a r e p r o f e s s i o n a l s u s p e c t s p n e u m o n i a , o n e o r m o r e o f t h e f o l l o w i n g t e s t s m a y b e 

p e r f o r m e d [ 5 ] [ 1 ] . 

• A c h e s t X - r a y i s u s e d t o d e t e c t l u n g i n f l a m m a t i o n . T y p i c a l l y , a c h e s t X - r a y i s 

u t i l i s e d t o d e t e c t p n e u m o n i a . 

• B l o o d t e s t s , s u c h as a c o m p l e t e b l o o d c o u n t ( C B C ) , i n d i c a t e w h e t h e r o r n o t t h e 

i m m u n e s y s t e m i s c o m b a t i n g a n i l l n e s s . 

• A p u l s e o x i m e t e r d e t e r m i n e s t h e a m o u n t o f o x y g e n i n t h e b l o o d . P n e u m o n i a m a y 

i n h i b i t t h e l u n g s ' a b i l i t y t o p r o v i d e s u f f i c i e n t o x y g e n t o t h e b l o o d . T o m o n i t o r 

l e v e l s , a t i n y s e n s o r c a l l e d a p u l s e o x i m e t e r i s c o n n e c t e d t o t h e f i n g e r o r e a r [ 3 ] [ 1 ] . 

S i n c e t h e i n v e n t i o n o f c o m p u t e r s , w e h a v e p o n d e r e d w h e t h e r t h e y m i g h t b e u s e d f o r 

e d u c a t i o n . T h e i m p a c t w o u l d b e s i g n i f i c a n t i f w e c o u l d f i n d o u t h o w t o d e s i g n t h e m t o 

d e v e l o p a u t o m a t i c a l l y w i t h e x p e r i e n c e . I m a g i n e c o m p u t e r s l e a r n i n g f r o m m e d i c a l r e c o r d s 
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w h i c h t r e a t m e n t s a r e m o s t e f f e c t i v e f o r n e w d i s e a s e s , h o m e s l e a r n i n g f r o m e x p e r i e n c e t o 

o p t i m i s e e n e r g y c o s t s b a s e d o n t h e s p e c i f i c u s a g e p a t t e r n s o f t h e i r r e s i d e n t s , a n d p e r s o n a l 

s o f t w a r e a s s i s t a n t s l e a r n i n g f r o m t h e i r u s e r s ' e v o l v i n g i n t e r e s t s t o h i g h l i g h t c o n s i d e r a t i o n s 

[ 7 ] . A s o l i d g r a s p o f h o w t o s t u d y c o m p u t e r s w i l l o p e n t h e d o o r f o r s e v e r a l n e w c o m p u t e r 

a p p l i c a t i o n s a n d n e w d e g r e e s o f p r o f i c i e n c y a n d p e r s o n a l i z a t i o n . I f w e k n e w m o r e a b o u t 

h o w a l g o r i t h m s f o r m a c h i n e l e a r n i n g p r o c e s s i n f o r m a t i o n , w e c o u l d a l s o k n o w m o r e a b o u t 

h o w p e o p l e l e a r n ( a n d w h a t s t o p s t h e m ) [ 7 ] . T h e a r e a o f m a c h i n e l e a r n i n g i s c o n c e r n e d 

w i t h t h e c r e a t i o n o f c o m p u t e r p r o g r a m m e s t h a t g r o w o r g a n i c a l l y w i t h e x p e r i e n c e . M a n y 

s u c c e s s f u l m a c h i n e l e a r n i n g a p p l i c a t i o n s h a v e b e e n d e v e l o p e d i n r e c e n t y e a r s , i n c l u d i n g 

d a t a m i n i n g p r o g r a m m e s t h a t l e a r n t o d e t e c t f r a u d u l e n t c r e d i t c a r d t r a n s a c t i o n s , i n f o r m a t i o n 

f i l t e r i n g s y s t e m s t h a t l e a r n f r o m u s e r s ' r e a d i n g p r e f e r e n c e s , a n d a u t o n o m o u s v e h i c l e s t h a t 

l e a r n t o d r i v e o n p u b l i c r o a d s [ 8 ] . S i m u l t a n e o u s l y , s i g n i f i c a n t a d v a n c e m e n t s h a v e b e e n 

m a d e i n t h e t h e o r y a n d a l g o r i t h m s t h a t c o n s t i t u t e t h e b a c k b o n e o f t h i s s u b j e c t [ 9 ] . 

1.1 Purpose of the Thesis 

X - r a y s m a y b e u s e d t o d i a g n o s e p n e u m o n i a , p a r t i c u l a r l y i n e p i d e m i c s e t t i n g s . T h e 

s p e c i a l i s t ' s a n a l y s i s o f t h e x - r a y p i c t u r e m a y r e v e a l i f t h e p a t i e n t h a s p n e u m o n i a . I n s u c h 

s c e n a r i o s , h o w e v e r , e a c h p a t i e n t m u s t b e t r e a t e d i n d i v i d u a l l y , w h i c h , i n e p i d e m i c s e t t i n g s , 

m a y b e t i m e - c o n s u m i n g a n d p r o v i d e a n u m b e r o f d i f f i c u l t i e s f o r t h e p e r s o n n e l [ 1 0 ] . T h i s 

r e s e a r c h a i m s t o a u t o m a t i c a l l y d e t e r m i n e i f a p a t i e n t h a s p n e u m o n i a b a s e d o n a c h e s t X -

r a y i m a g e u s i n g a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e a l g o r i t h m s , o r m o r e s p e c i f i c a l l y , d e e p l e a r n i n g 

a l g o r i t h m s . W i t h i n t h e p u r p o s e o f t h i s s t u d y , a c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k ( C N N ) m o d e l 

w a s c o n s t r u c t e d a n d e v a l u a t e d u s i n g K a g g l e - p r o v i d e d c h e s t X - r a y d a t a . T h i s t i m e a r o u n d , 

a r o u n d 9 0 p e r c e n t o f n e t o u t c o m e s w e r e a c h i e v e d , a n d t h e t r a n s f e r l e a r n i n g m e c h a n i s m w a s 

u s e d t o i m p r o v e t h i s a n d s h o r t e n t h e t r a i n i n g d u r a t i o n . W e r e m a i n e d c o m m i t t e d t o t h e 

R e s N e t 5 0 m o d e l s i n c e i t g a v e a r o u n d 9 7 % a c c u r a c y . U s i n g t h i s m e t h o d , w e e v a l u a t e d o u r 

m o d e l o n b r a n d - n e w d a t a a f t e r a c h i e v i n g e x c e l l e n t p e r f o r m a n c e o n t r a i n i n g , v a l i d a t i o n , a n d 

t e s t i n g d a t a t h a t t h e m o d e l h a d n e v e r e x p e r i e n c e d . N o n e t h e l e s s , a t t h i s p o i n t , w e w a n t t o 

a n a l y s e b a s e d o n w h i c h p o i n t s t h e m o d e l d e t e r m i n e d , s o t h a t o u r m o d e l i s n o l o n g e r a b l a c k 

b o x . G r a d - C a m p r o c e s s i n g w a s a p p l i e d t o t h i s d a t a , a n d as a c o n s e q u e n c e , s i g n i f i c a n t s p o t s 

i n t h e i m a g e s w e r e i d e n t i f i e d . 
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1.2 Outline of the Thesis 

T h e s t r u c t u r e o f t h i s t h e s i s i s as f o l l o w s : T h e n e x t p a r t p r o v i d e s a c o m p r e h e n s i v e l i t e r a t u r e 

e v a l u a t i o n f o r p n e u m o n i a d i a g n o s i s b a s e d o n r e s p i r a t o r y m e d i c i n e , c o n v o l u t i o n a l n e u r a l 

n e t w o r k s , e x p l a i n a b l e a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e , a n d d e e p l e a r n i n g . C h a p t e r 3 d i s c u s s e s h o w 

w e w i l l u s e t h e k n o w l e d g e g l e a n e d f r o m o u r t h e o r e t i c a l s t u d y a n d t h e d a t a c o l l e c t i o n w e 

u t i l i s e d f o r o u r i n v e s t i g a t i o n . T h e f i n d i n g s a c h i e v e d b y u s i n g t h e r e c o m m e n d e d s t r a t e g i e s 

a r e d e s c r i b e d i n d e t a i l i n C h a p t e r 4 . I n a d d i t i o n , C h a p t e r 4 e x p l a i n s t h e u s e f u l n e s s a n d 

a p p l i c a b i l i t y o f o u r f i n d i n g s , as w e l l as t h e i r w e a k n e s s e s a n d a r e a s f o r i m p r o v e m e n t . 

C h a p t e r 4 p r e s e n t s p e r f o r m a n c e m e t r i c s f o r p n e u m o n i a d e t e c t i o n s y s t e m s a n d d i s c u s s e s t h e 

o u t c o m e s o f t h e p e r f o r m a n c e a n a l y s i s . F i f t h c h a p t e r c o n t a i n s t h e c o n c l u s i o n . Y o u m a y a l s o 

r e v i e w t h e s o u r c e s w e u s e d w h e n d o i n g r e s e a r c h f o r C h a p t e r 6 . 
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Objectives and Methodology 

2.1 Objectives 

B a s e d o n t h e s t r i c t n e s s o f t h e p n e u m o n i a , e s p e c i a l l y d u r i n g t h e p a n d e m i c s , t h e m e t h o d o f 

t h e d i a g n o s t i c s o f t h e d i s e a s e w i l l b e i d e n t i f i e d . A f t e r t h e e x p l o r a t i o n s o f t h e p o s s i b l e 

m e t h o d s , t h e b e s t m e t h o d s w i l l b e s u g g e s t e d . E x p l a i n a b i l i t y o f t h e u s e d a l g o r i t h m s w i l l b e 

c o n s i d e r e d as w e l l . T h e p r o p o s e d m e t h o d s w i l l b e i m p l e m e n t e d w i t h t h e h e l p o f t h e 

T e n s o r f l o w a n d K e r a s f r a m e w o r k s . 

2.2 Methodology 

A f t e r t h e c l a r i f i c a t i o n o f t h e c u r r e n t a p p l i c a t i o n f i e l d s o f t h e C o n v o l u t i o n a l N e u r a l 

N e t w o r k s a r c h i t e c t u r e s , t h e d a t a s e t w i l l b e p r e p a r e d f o r t h e t r a i n i n g . T h e u s e d d a t a s e t i s 

t a k e n f r o m K a g g l e p l a t f o r m , c a l l e d " P n e u m o n i a X - R a y I m a g e s " a n d c o n t a i n s s i g n i f i c a n t 

n u m b e r o f X - r a y i m a g e s w h i c h i s b e n e f i c i a l f o r t h e t r a i n i n g p r o c e s s . V a r i o u s t y p e o f 

a r c h i t e c t u r e s w i l l b e t e s t e d o n t h e d a t a s e t a n d t h e b e s t o n e w i l l b e s e n t t o t h e e x p l a i n a b i l i t y 

r e s e a r c h . T h e g e n e r a l m e c h a n i s m o f t h e r e s e a r c h i s : 

P r e p r o c e s s ^ 
C h o o s e t h e 

b e s t 
a r c h i t e c u r e 

^ E x p l a i n a b i l i t y 
D i s c u s s t h e 

D a t a 

C h o o s e t h e 
b e s t 

a r c h i t e c u r e 
E x p l a i n a b i l i t y • r e s u l t s 
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Literature Review 

3.1 Anatomy of the lungs 

T h e b r a i n c o n t r o l s t h e a u t o m a t i c a n d o f t e n s u b c o n s c i o u s f u n c t i o n o f r e s p i r a t i o n . T h e b r a i n 

d e t e r m i n e s t h e a m o u n t o f o x y g e n w e n e e d a n d 
Trachea 

t h e r a t e a t w h i c h w e m u s t b r e a t h e i n o r d e r t o 

s u p p l y a d e q u a t e o x y g e n t o o u r i m p o r t a n t 

o r g a n s ( b r a i n , h e a r t , k i d n e y s , l i v e r , s t o m a c h , 

a n d i n t e s t i n e s ) as w e l l as o u r m u s c l e s a n d j o i n t s 

( S t e p h e n & G r a h a m , 2 0 1 1 ) . T o b r e a t h e w e l l , 

w e m u s t u s e o u r l u n g s , r e s p i r a t o r y m u s c l e s , 

a n d b l o o d s y s t e m e f f e c t i v e l y . 
Figure 1 Basic anatomy of the lungs 

H u m a n s h a v e t w o l u n g s , o n e o n t h e r i g h t o f y o u r 

c h e s t a n d t h e o t h e r o n t h e l e f t ( A n a t o m y o f t h e L u n g , t a r i x s i z ) . T h e r i g h t l u n g i s l a r g e r t h a n 

t h e l e f t d u e t o t h e l o c a t i o n o f t h e h e a r t ( l o c a t e d o n t h e l e f t s i d e o f t h e c h e s t ) . L u n g s a r e 

c o v e r e d b y t w o t h i n l a y e r s o f t i s s u e w h i c h i s c a l l e d t h e p l e u r a ( P n e u m o n i a i n a d u l t s : 

d i a g n o s i s a n d m a n a g e m e n t , 2 0 2 2 ) . T h e p l e u r a s t o p s t h e s u r f a c e o f t h e l u n g s f r o m r u b b i n g 

a g a i n s t e a c h o t h e r as y o u b r e a t h e i n a n d o u t . T h e l u n g s a r e p r o t e c t e d b y t h e r i b c a g e 

( H o f f m a n , t a r i x s i z ) . 

I n s i d e t h e l u n g s i s a v a s t n e t w o r k o f a i r w a y s ( t u b e s ) t h a t a s s i s t t r a n s p o r t o x y g e n i n t o a n d 

c a r b o n d i o x i d e o u t o f t h e l u n g s . A s t h e s e t u b e s m i g r a t e t o w a r d t h e l u n g s , t h e y d i v i d e i n t o 

s m a l l e r t u b e s . 

T h i s t u b e l i n k s y o u r n o s e a n d m o u t h t o y o u r l u n g s t h r o u g h t h e t r a c h e a ( w i n d p i p e ) . T h e 

t r a c h e a i s m a i n t a i n e d b y c a r t i l a g e r i n g s t h a t a s s i s t m a i n t a i n a n o p e n a i r w a y . T h e a i r w a y 

s e p a r a t e s i n t o t w o b r o n c h i a r o u n d t h e b a s e o f t h e t r a c h e a ( L u n g A n a t o m y , t a r i x s i z ) . 

E a c h o f t h e t w o b r o n c h i ( r i g h t a n d l e f t ) s u p p l i e s i t s o w n l u n g . A d d i t i o n a l l y , t h e s e a i r w a y s 

a r e m a i n t a i n e d b y c a r t i l a g e r i n g s ( A n a t o m y o f t h e L u n g , t a r i x s i z ) . 

T h e s e a i r t u b e s l i n k t h e b r o n c h i t o t h e a l v e o l i . T h e y a r e t h e f i r s t a i r w a y s w i t h o u t c a r t i l a g e 

s u p p o r t , w h i c h m i g h t i n c r e a s e t h e i r r i s k o f c o l l a p s i n g ( A n a t o m y o f t h e L u n g , t a r i x s i z ) . 

A l v e o l i a r e t i n y a i r sacs ( s o m e t i m e s r e s e m b l e c l u s t e r s o f g r a p e s ! ) f o u n d a t t h e e n d o f t h e 

b r o n c h i o l e s . H e r e , o x y g e n a n d c a r b o n d i o x i d e a r e e x c h a n g e d b e t w e e n t h e l u n g s a n d t h e 

b l o o d s y s t e m ( A n a t o m y o f t h e L u n g , t a r i x s i z ) ( L u n g A n a t o m y , t a r i x s i z ) . 
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3.2 Radiology of the Chest - Chest X-ray 

3.2.1 X-ray 

X - r a y s a r e a n e l e c t r o m a g n e t i c k i n d o f r a d i a t i o n c o m p a r a b l e t o v i s i b l e l i g h t . U n l i k e l i g h t , 

h o w e v e r , x - r a y s h a v e a g r e a t e r e n e r g y l e v e l a n d c a n p e n e t r a t e t h r o u g h m o s t t h i n g s , 

i n c l u d i n g t h e h u m a n b o d y . M e d i c a l x - r a y s a r e u s e d t o m a k e p i c t u r e s o f t h e b o d y ' s t i s s u e s 

a n d s t r u c t u r e s . I f X - r a y s g o i n g t h r o u g h t h e b o d y a l s o p a s s t h r o u g h t h e X - r a y d e t e c t o r o n 

t h e o t h e r s i d e o f t h e p a t i e n t , a p i c t u r e r e p r e s e n t i n g t h e " s h a d o w s " c a s t b y i t e m s w i t h i n t h e 

b o d y w i l l b e c r e a t e d ( X - r a y s , n . d . ) . 

O n e s o r t o f x - r a y d e t e c t o r i s p h o t o g r a p h i c f i l m , a l t h o u g h t h e r e a r e s e v e r a l o t h e r t y p e s o f 

d e t e c t o r s u s e d t o c r e a t e d i g i t a l p i c t u r e s . R a d i o g r a p h s a r e t h e t e r m u s e d t o d e s c r i b e t h e X -

r a y p i c t u r e s t h a t c o m e f r o m t h i s p r o c e d u r e ( C h e s t X - r a y , n . d . ) ( X - r a y , n . d . ) . 

ELECTROMAGNETIC SPECTRUM 
0$ s~\ 

III 
MICROWAVES ULTRAVIOLET GAMMA RAYS 

5,000.000,000 

0.000000248 

VISIBLE SPECTRUM 

500 250 

W A V E L E N G T H 

E N E R G Y 

0.5 0.0005 nanometres 

2480 2,480,000 ele 

Figure 2 Electromagnetic Spectrum 

X - r a y s a r e a k i n d o f r a d i a t i o n c a p a b l e o f p e n e t r a t i n g t h e h u m a n b o d y . T h e y a r e 

i m p e r c e p t i b l e t o t h e n a k e d e y e a n d c a n n o t b e f e l t . V a r y i n g r e g i o n s o f t h e b o d y a b s o r b X -

r a y s a t d i f f e r e n t r a t e s as t h e y m o v e t h r o u g h t h e b o d y ( X - r a y s , n . d . ) . A f t e r t h e X - r a y s t r a v e l 

t h r o u g h t h e b o d y , a d e t e c t o r o n t h e o t h e r s i d e t u r n s t h e m i n t o a p i c t u r e . D e n s e c o m p o n e n t s 

o f y o u r b o d y , s u c h as b o n e , w h e r e X - r a y s h a v e d i f f i c u l t y p a s s i n g , s h o w i n t h e p i c t u r e as 

b r i g h t w h i t e p a t c h e s . S o f t e r r e g i o n s , s u c h as t h e h e a r t a n d l u n g s , t h r o u g h w h i c h X - r a y s 

f l o w m o r e r e a d i l y s e e m d a r k e r ( X - r a y , n . d . ) ( H o w D o X - r a y s W o r k ? , n . d . ) . 
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3.2.2 Chest X-ray 

A c h e s t X - r a y u t i l i s e s a v e r y l o w a m o u n t o f i o n i s i n g r a d i a t i o n t o o b t a i n i m a g e s o f t h e c h e s t ' s 

i n t e r i o r . I t i s u s e d t o e x a m i n e t h e l u n g s , h e a r t , a n d c h e s t w a l l a n d a i d s i n t h e d i a g n o s i s o f 

s h o r t n e s s o f b r e a t h , p e r s i s t e n t c o u g h , f e v e r , c h e s t d i s c o m f o r t , a n d d a m a g e . I t m a y a l s o b e 

u t i l i s e d t o a i d i n t h e d i a g n o s i s a n d m o n i t o r i n g o f a v a r i e t y o f l u n g 

d i s o r d e r s , i n c l u d i n g p n e u m o n i a , e m p h y s e m a , a n d c a n c e r . A c h e s t 

X - r a y i s p a r t i c u l a r l y b e n e f i c i a l f o r e m e r g e n c y d i a g n o s i s a n d 

t r e a t m e n t d u e t o i t s s p e e d a n d s i m p l i c i t y ( C h e s t X - r a y , n . d . ) . T h e 

p u r p o s e o f a c h e s t X - r a y i s t o c h e c k t h e l u n g s , h e a r t , a n d c h e s t 

w a l l . T y p i c a l l y , a c h e s t X - r a y i s t h e f i r s t i m a g i n g t e s t p e r f o r m e d 

t o d e t e c t s y m p t o m s s u c h as d i f f i c u l t y b r e a t h i n g , a s e v e r e o r 

p e r s i s t e n t c o u g h , c h e s t d i s c o m f o r t , o r i n j u r y f e v e r ( L u n g 

A n a t o m y , n . d . ) ( H o w D o X - r a y s W o r k ? , n . d . ) . T h e e x a m i n a t i o n i s u s e d t o a i d i n t h e 

d i a g n o s i s o r m o n i t o r i n g o f t h e r a p y f o r d i s o r d e r s s u c h as p n e u m o n i a , h e a r t f a i l u r e , a n d o t h e r 

h e a r t i s s u e s s u c h as e m p h y s e m a , l u n g c a n c e r , f l u i d o r a i r a c c u m u l a t i o n a r o u n d t h e l u n g s , 

a n d o t h e r m e d i c a l c o n d i t i o n s ( C h e s t X - r a y , n . d . ) . 

Figure 3 Chest X-ray image 

3.3 Pneumonia 

P n e u m o n i a i s a f r e q u e n t l u n g i l l n e s s c h a r a c t e r i s e d b y t h e a c c u m u l a t i o n o f p u s a n d o t h e r 

f l u i d s i n t h e a i r sacs o f t h e l u n g s ( a l v e o l i ) . L u n g a i r sacs a r e s t r u c t u r e s t h a t f a c i l i t a t e o x y g e n 

a n d c a r b o n d i o x i d e e x c h a n g e . P u s b u i l d u p m a k e s i t h a r d e r f o r t h e m t o b r e a t h e ( J a i n , 

V a s h i s h t , Y i l m a z , & B h a r d w a j . , 2 0 2 2 ) ( L i m , B a u d o u i n , G e o r g e , & a l , 2 0 0 9 ) . P n e u m o n i a 

m a y b e c a u s e d b y a w i d e v a r i e t y o f m i c r o o r g a n i s m s ( g e r m s ) , s u c h as b a c t e r i a , v i r u s e s , 

f u n g i , a n d p a r a s i t e s . T h e s e g e r m s a r e d i s c h a r g e d i n t o t h e a i r w h e n a n i n f e c t e d p e r s o n 

c o u g h s o r s n e e z e s , a n d b r e a t h i n g i n t h i s a i r c a u s e s t h e i l l n e s s t o d e v e l o p ( M a c k e n z i e , 2 0 1 6 ) . 

C o n s e q u e n t l y , i t i s a n i n f e c t i o u s i l l n e s s . I t o c c u r s i n p e r s o n s o f a l l age s a n d a f f e c t s m i l l i o n s 

o f p e o p l e a r o u n d t h e g l o b e . T h e s e v e r i t y o f t h e i l l n e s s v a r i e s b a s e d o n t h e o r g a n i s m 

i n v o l v e d , t h e i n d i v i d u a l ' s a g e , a n d t h e i r u n d e r l y i n g h e a l t h . C o m m u n i t y - a c q u i r e d , h o s p i t a l -

a c q u i r e d , a n d p n e u m o n i a i n i m m u n o c o m p r o m i s e d p a t i e n t s a r e d i s t i n c t t y p e s o f p n e u m o n i a 

( i m m u n o c o m p r o m i s e d i n d i v i d u a l s ) ( M a c k e n z i e , 2 0 1 6 ) . T y p i c a l l y , a b a c t e r i a l , v i r a l , f u n g a l , 

o r p a r a s i t i c i n f e c t i o n c a u s e s p n e u m o n i a . I n a d u l t s , b a c t e r i a a r e t h e m o s t c o m m o n c a u s e , b u t 

i n c h i l d r e n a n d n e w b o r n s , v i r u s e s a r e t h e m o s t c o m m o n c a u s e ( P n e u m o n i a i n a d u l t s : 
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d i a g n o s i s a n d m a n a g e m e n t , 2 0 2 2 ) . T h i s i l l n e s s m a y a l s o b e c a u s e d b y p h y s i c a l o r c h e m i c a l 

l u n g i n j u r y . P e o p l e w h o s m o k e , a r e h o s p i t a l i s e d , a n d h a v e c h r o n i c c o n d i t i o n s s u c h as 

a s t h m a , h e a r t d i s e a s e , c a n c e r , H I V / A I D S , l u n g d i s o r d e r s , o r d i a b e t e s a r e m o r e l i k e l y t o g e t 

p n e u m o n i a ( S h a m i l a , H a m i d r e z a , P a y a m , & E s m a e i l , 2 0 2 0 ) . I n a d d i t i o n , h o s p i t a l - a c q u i r e d 

p n e u m o n i a i s p r e v a l e n t . A d i a g n o s i s i s b a s e d o n a n i n d i v i d u a l ' s e x t e n s i v e p e r s o n a l a n d 

m e d i c a l h i s t o r y , as w e l l as t h e i r s i g n s a n d s y m p t o m s . C e r t a i n l a b o r a t o r y t e s t s , s u c h as a 

c h e s t X - r a y , a r e p e r f o r m e d t o c o n f i r m a n d assess t h e d e g r e e o f t h e i l l n e s s , as w e l l as t o r u l e 

o u t o t h e r c h e s t i n f e c t i o n s ( S h a m i l a , H a m i d r e z a , P a y a m , & E s m a e i l , 2 0 2 0 ) ( M a c k e n z i e , 

2 0 1 6 ) . T o d e t e r m i n e t h e e x a c t i n f e c t i o u s a g e n t , s p u t u m a n d b l o o d t e s t s a r e p e r f o r m e d . P u l s e 

o x i m e t r y i s u s e d t o m e a s u r e t h e q u a n t i t y o f o x y g e n i n t h e b l o o d a n d assess t h e p u l m o n a r y 

f u n c t i o n ( M a c k e n z i e , 2 0 1 6 ) . 

3.4 Artificial Intelligence and Machine Learning 

3.4.1 Artificial Intelligence 

W i t h t h e p r o l i f e r a t i o n o f c o m p u t e r s , m a c h i n e s t h a t c a n o p e r a t e c o n s t a n t l y , m a k e u n b i a s e d 

c h o i c e s , e x e c u t e m o r e f a u l t l e s s o p e r a t i o n s , a n d a c c o m p l i s h l e n g t h y j o b s q u i c k l y h a v e b e e n 

c r e a t e d . P r o g r a m s o p e r a t e i n t h e b a c k g r o u n d s o t h a t c o m p u t e r s m a y a c c o m p l i s h t h e 

r e q u i r e d a c t i v i t i e s , a n d o n e o f t h e p r i m a r y a i m s o f t h e A I a r e a h a s b e e n t o t e a c h t h e 

p r o g r a m m e t h e n e e d e d f u n c t i o n s b y h a n d . I n t h e 1 9 5 0 s , A l a n T u r i n g u s e d t h e t e r m s " s e l f -

l e a r n i n g m a c h i n e s " a n d " t h i n k i n g m a c h i n e s " t o p r o v i d e t h e g r o u n d w o r k f o r t h e m o d e r n 

n o t i o n o f a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e . A I i s a b r a n c h o f e n g i n e e r i n g a n d s c i e n c e u s e d t o c r e a t e 

c o m p u t e r s a n d c o m p u t e r p r o g r a m m e s t h a t c a n m i m i c h u m a n b e h a v i o u r a n d s o l v e i s s u e s 

r a n g i n g f r o m b a s i c t o c o m p l e x ( P e i , D a g m a r , C o l i n , & K r i s t i n n , 2 0 1 9 ) . 

I n o t h e r w o r d s , t h e p u r p o s e o f A I i s t o m a k e c o m p u t e r s a n d c o m p u t e r - a s s i s t e d d e v i c e s t h i n k 

l i k e h u m a n s . A I i s d e s c r i b e d as t h e c a p a c i t y o f c o m p u t e r s o r m a c h i n e s t o c o m p r e h e n d a n 

e v e n t o r s c e n a r i o , m a k e s e n s e o f i t , l o o k f o r s o l u t i o n s , g e n e r a l i s e , a n d d o c o m p a r a b l e j o b s 

t o h u m a n s b y l e v e r a g i n g t h e i r p r i o r e x p e r i e n c e . A I i s a v a s t a r e a t h a t a t t e m p t s t o u n d e r s t a n d 

a n d c o n s t r u c t i n t e l l i g e n t s y s t e m s ( A r t i f i c i a l I n t e l l i g e n c e ( A I ) , n . d . ) . 
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3.4.2 Machine Learning 

A r t h u r S a m u e l , a n A m e r i c a n c o m p u t e r s c i e n t i s t , i n i t i a l l y i n v e n t e d t h e p h r a s e " m a c h i n e 

l e a r n i n g " i n 1 9 5 9 . A r t h u r S a m u e l a r g u e d t h a t t h e c o m p u t e r i s c a p a b l e o f l e a r n i n g w i t h o u t 

b e i n g p r o g r a m m e d a n d a c q u i r i n g n e w s k i l l s ( S a m u e l , 1 9 5 9 ) . M L r e f e r s t o s y s t e m s t h a t c a n 

l e a r n f r o m d a t a v i a e x p e r i e n c e , c r e a t e p r e d i c t i o n s b a s e d o n t h i s d a t a , e x p l o r e t h e i n n e r 

w o r k i n g s o f a l g o r i t h m s , a n d a p p l y h o w t h e y m i g h t b e e n h a n c e d w i t h o u t d i r e c t 

p r o g r a m m i n g ( S a m u e l , 1 9 5 9 ) . L e a r n i n g b y m a c h i n e s i s a s u b f i e l d i n a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e . 

T h e g o a l o f a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e i s t o p r o g r a m m e c o m p u t e r s t o t h i n k a n d s o l v e p r o b l e m s 

l i k e p e o p l e . T h e m o s t s i g n i f i c a n t d i s t i n c t i o n b e t w e e n M L a n d A I i s t h a t M L h a s t h e a b i l i t y 

t o i m p r o v e i t s e l f ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . M L b e g i n s w i t h t h e i n t r o d u c t i o n o f t r a i n i n g d a t a t o 

a l g o r i t h m s w i t h o u t d i r e c t g u i d a n c e f r o m a c o m p u t e r o r c o m p u t e r - a s s i s t e d d e v i c e ; t h i s i s 

h o w l e a r n i n g o c c u r s ( B a d i l l o , e t a l ) . A s a c o n s e q u e n c e o f t h e t r a i n i n g p r o c e s s , t e s t d a t a a r e 

u s e d t o d e t e r m i n e i f t h e a l g o r i t h m s f u n c t i o n p r o p e r l y . B e c a u s e o f t h e t e s t i n g p r o c e d u r e , a 

p r e d i c t i o n r a t e i s e s t a b l i s h e d . I f t h e p r e d i c t i o n r a t e i s n o t a t t h e i n t e n d e d l e v e l , t h e 

a l g o r i t h m s a r e r e t r a i n e d b y a d d i n g m o r e d a t a u n t i l t h e d e s i r e d r e s u l t i s a c h i e v e d . W i t h a n 

i n c r e a s e i n m a c h i n e l e a r n i n g d a t a , i t i s b e t t e r t a u g h t t o p r o v i d e b e t t e r o u t c o m e s . H u m a n s 

a r e s u s c e p t i b l e t o s i m i l a r s c e n a r i o s ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . F o r i n s t a n c e , i f t h e r a t e o f d a t a , e x p e r t i s e , 

a n d e x p e r i e n c e i n M L a p p l i c a t i o n s i m p r o v e s , t h e p e r f o r m a n c e a n d s u c c e s s o u t c o m e s o f 

M L i n c r e a s e as a c o n s e q u e n c e o f i n d i v i d u a l s e x e r c i s i n g m o r e ( S m o l a & V i s h w a n a t h a n ) . 

M L h a s a l l o w e d t h e i d e n t i f i c a t i o n a n d r e l i a b l e d i a g n o s i s o f s e v e r a l i l l n e s s e s . T h e p r e d i c t i v e 

a n a l y s i s o f p o t e n t m u l t i - m a c h i n e a l g o r i t h m s p r o v i d e s i m p r o v e d p a t i e n t d i a g n o s i s a n d 

t h e r a p y . T h e h e a l t h s y s t e m c r e a t e s v o l u m i n o u s q u a n t i t i e s o f h e a l t h d a t a d a i l y i n o r d e r t o 

l e a r n a b o u t f u t u r e i l l n e s s f o r e c a s t s f o r a p a t i e n t a n d r e l i e s o n p r i o r h e a l t h d a t a t o t r e a t t h e m 

( A l p a y d i n , 2 0 1 0 ) . W i t h t h e u t i l i z a t i o n o f h e a l t h r e c o r d s , p r o g r e s s i s a l s o p r e d i c t e d i n t h e s e 

a r e a s . I n a d d i t i o n , s p e c i a l i z e d c a r e s e r v i c e s a r e r e q u i r e d t o d i a g n o s e t h e c o n d i t i o n a n d 

d e t e r m i n e t r e a t m e n t d e c i s i o n s ( B a d i l l o , e t a l ) . W i t h t h e f a s t a d v a n c e m e n t o f t e c h n o l o g y , 

t h e u s e o f c o m p u t e r p r o g r a m m e s h a s e x p a n d e d s i g n i f i c a n t l y . T h e g r o w t h o f t e c h n o l o g y , 

s o f t w a r e , a n d c o m p u t e r p r o g r a m m e s h a s g i v e n m a n y r e a l - w o r l d i s s u e s a n e w p e r s p e c t i v e . 

I n t h e f i e l d o f h e a l t h c a r e , M L a l g o r i t h m s a r e u t i l i z e d i n t h e d i a g n o s i s o f v i s i o n l o s s , i n t h e 

d e t e c t i o n o f s k i n a n d o t h e r c a n c e r d i s e a s e s , i n d i s e a s e s t h a t a r e d i f f i c u l t t o m e a s u r e s u c h as 

A l z h e i m e r ' s , i n t h e p r e d i c t i o n o f b r e a s t c a n c e r , i n t h e d i a g n o s i s o f h e p a t i t i s d i s e a s e , i n t h e 

d i a g n o s i s o f k i d n e y d i s e a s e , i n t h e d i a g n o s i s o f l i v e r d i s e a s e , a n d i n t h e d e t e c t i o n o f s u d d e n 
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cases s u c h as h e a r t a t t a c k . T h e r e f o r e , M L m a y b o o s t p a t i e n t h a p p i n e s s w h e n u s e d t o t h e 

h e a l t h c a r e i n d u s t r y ( A l p a y d i n , 2 0 1 0 ) . 

M L i s u s e d t o o p t i m i z e a p r o c e s s b a s e d o n h i s t o r i c a l d a t a o r s a m p l e s e t s . I n B r i t i s h 

C o l u m b i a , e d u c a t i o n i s c o n d u c t e d v i a l e a r n i n g f r o m d a t a . O n t h e c o m p u t e r , t h e r e q u i r e d 

c a t e g o r i z a t i o n o p e r a t i o n s a r e c a r r i e d o u t r a p i d l y . A t t h e c o n c l u s i o n o f t h e s e p h a s e s , a m o d e l 

i s d e v e l o p e d t h a t c a n m a k e p r e d i c t i o n s f o r t h e f u t u r e ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . T h i s a p p r o a c h m a y 

a l s o b e u s e d f o r c o n t r o l r e a s o n s . A t i t s m o s t f u n d a m e n t a l l e v e l , m a c h i n e l e a r n i n g m a y b e 

c a t e g o r i z e d i n t o t h r e e d i s t i n c t t y p e s : s u p e r v i s e d l e a r n i n g , u n s u p e r v i s e d l e a r n i n g , a n d 

r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g . M o d e l i n g t h e l i n k b e t w e e n t h e m e a s u r e d q u a l i t i e s o f t h e d a t a a n d 

t h e l a b e l s a s s o c i a t e d w i t h t h e d a t a i s r e q u i r e d f o r s u p e r v i s e d l e a r n i n g . O n c e t h i s p a t t e r n h a s 

b e e n i d e n t i f i e d , i t m a y b e u t i l i z e d t o i d e n t i f y u n k n o w n n e w d a t a . T h i s i s s u b d i v i d e d f u r t h e r 

i n t o r e g r e s s i o n a n d c l a s s i f i c a t i o n t a s k s . I n c l a s s i f i c a t i o n , l a b e l s r e p r e s e n t d i s t i n c t 

c a t e g o r i e s , b u t i n r e g r e s s i o n , t h e y r e p r e s e n t c o n t i n u o u s v a l u e s . U n s u p e r v i s e d l e a r n i n g i s 

t h e p r o c e s s o f m o d e l l i n g t h e c h a r a c t e r i s t i c s o f a d a t a s e t w i t h o u t t h e u s e o f l a b e l s ( G e r o n , 

2 0 1 9 ) . T h e s e m o d e l s i n c o r p o r a t e c l u s t e r i n g a n d d i m e n s i o n a l i t y r e d u c t i o n o p e r a t i o n s . 

C l u s t e r i n g m e t h o d s d e t e c t d i s t i n c t d a t a s e t s , w h i l e d i m e n s i o n a l i t y r e d u c t i o n a l g o r i t h m s 

s e e k a c o n d e n s e d r e p r e s e n t a t i o n o f t h e d a t a . R e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g ( R L ) i s a s u b s e t o f 

m a c h i n e l e a r n i n g t h a t e n a b l e s a n A l - d r i v e n s y s t e m ( a l s o r e f e r r e d t o as a n i n t e r m e d i a t e ) t o 

l e a r n v i a t r i a l a n d e r r o r w i t h t h e h e l p o f f e e d b a c k f r o m i t s a c t i o n s . T h i s i n p u t i s e i t h e r 

n e g a t i v e o r p o s i t i v e , s i g n a l e d as p u n i s h m e n t o r r e w a r d , w i t h t h e g o a l o f , o f c o u r s e , 

o p t i m i z i n g t h e r e w a r d f u n c t i o n . R L a t t e m p t s t o m a k e i t s a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e as s i m i l a r t o 

n a t u r a l i n t e l l i g e n c e as p o s s i b l e b y l e a r n i n g f r o m i t s f a i l u r e s ( S m o l a & V i s h w a n a t h a n ) . 

3.4.3 Classification report 

I n d a t a c l a s s i f i c a t i o n c h a l l e n g e s , d a t a m a y b e s e p a r a t e d i n t o c o m m e r c i a l d a t a , t e x t s , D N A s , 

a n d p h o t o s . T h i s a r t i c l e e m p h a s i z e s c o m m e r c i a l d a t a as t h e p r i m a r y t o p i c o f d i s c u s s i o n . 

A d d i t i o n a l l y , d a t a c a t e g o r i z a t i o n m a y b e b r o k e n d o w n i n t o b i n a r y , m u l t i c l a s s , a n d 

m u l t i l a b e l c l a s s i f i c a t i o n . T h e p u r p o s e o f t h i s r e s e a r c h i s t o e x a m i n e t h e e f f i c a c y o f 

c l a s s i f i e r s u s i n g b i n a r y a n d m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n u t i l i z i n g e v a l u a t i o n c r i t e r i a . I n g e n e r a l , 

t h e e v a l u a t i o n m e t r i c m a y b e c h a r a c t e r i z e d as a t o o l f o r m e a s u r i n g t h e c l a s s i f i e r ' s 

p e r f o r m a n c e . V a r i o u s m e t r i c s a n a l y z e v a r i o u s c h a r a c t e r i s t i c s o f t h e c l a s s i f i e r c a u s e d b y t h e 

c l a s s i f i c a t i o n m e t h o d ( D a l i a n i s ) . 
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L i t e r a t u r e c l a s s i f i e s a s s e s s m e n t m e t r i c s i n t o t h r e e c a t e g o r i e s : t h r e s h o l d , p r o b a b i l i t y , a n d 

r a n k m e t r i c . E a c h o f t h e s e s o r t s o f m e t r i c s e x a m i n e s t h e c l a s s i f i e r f o r d i s t i n c t o b j e c t i v e s . I n 

a d d i t i o n , a l l o f t h e s e m e a s u r e s a r e b a s e d o n t h e s c a l a r g r o u p t e c h n i q u e , w h i c h p r e s e n t s a l l 

p e r f o r m a n c e as a s i n g l e p o i n t n u m b e r . T h u s , i t p r o m o t e s c o m p a r i s o n a n d a n a l y s i s , d e s p i t e 

t h e f a c t t h a t i t m i g h t o b s c u r e t h e n u a n c e s o f t h e i r b e h a v i o r . I n r e a l i t y , t h r e s h o l d a n d r a n k i n g 

m e t r i c s a r e t h e m o s t u s e d m e t r i c s e m p l o y e d b y a c a d e m i c s t o e v a l u a t e t h e e f f e c t i v e n e s s o f 

c l a s s i f i e r s . T y p i c a l l y , t h e s e i n d i c a t o r s m a y b e u s e d i n t h r e e d i s t i n c t e v a l u a t i o n a p p l i c a t i o n s 

( H o s s i n & S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) . 

F i r s t , a s s e s s m e n t c r i t e r i a w e r e e m p l o y e d t o assess t h e t r a i n e d c l a s s i f i e r ' s g e n e r a l i s a t i o n 

c a p a c i t y . I n t h i s i n s t a n c e , t h e e v a l u a t i o n m e t r i c m e a s u r e s a n d s u m m a r i s e s t h e q u a l i t y o f t h e 

t r a i n e d c l a s s i f i e r w h e n e v a l u a t e d w i t h u n s e e n d a t a . A c c u r a c y , o r m i s t a k e r a t e , i s o n e o f t h e 

m o s t u s e d m e a s u r e s u s e d b y a c a d e m i c s t o assess t h e g e n e r a l i s a t i o n c a p a b i l i t y o f c l a s s i f i e r s . 

B y a c c u r a c y , t h e t r a i n e d c l a s s i f i e r i s e v a l u a t e d b a s e d o n i t s t o t a l a c c u r a c y , w h i c h i s t h e s u m 

o f s a m p l e s a c c u r a t e l y p r e d i c t e d b y t h e t r a i n e d c l a s s i f i e r w h e n t e s t e d o n u n s e e n d a t a ( H o s s i n 

& S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) . S e c o n d , t h e s e l e c t i o n o f m o d e l s w a s g u i d e d b y a s s e s s m e n t c r i t e r i a . I n 

t h i s i n s t a n c e , t h e e v a l u a t i o n m e a s u r e g o a l i s t o i d e n t i f y t h e b e s t c l a s s i f i e r a m o n g t h e s e v e r a l 

k i n d s o f t r a i n e d c l a s s i f i e r s t h a t e m p h a s i s e t h e g r e a t e s t f u t u r e p e r f o r m a n c e ( o p t i m a l m o d e l ) 

w h e n e v a l u a t e d w i t h u n s e e n d a t a . T h i r d l y , e v a l u a t i o n m e t r i c s a r e u t i l i s e d as a d i s c r i m i n a n t 

t o d i f f e r e n t i a t e a n d p i c k t h e m o s t s u i t a b l e s o l u t i o n ( b e s t s o l u t i o n ) a m o n g a l l s o l u t i o n s 

c r e a t e d d u r i n g c l a s s i f i c a t i o n t r a i n i n g . F o r i n s t a n c e , t h e a c c u r a c y m e a s u r e i s u s e d t o i d e n t i f y 

e a c h s o l u t i o n a n d p i c k t h e o p t i m a l a n s w e r g e n e r a t e d b y a c e r t a i n c l a s s i f i c a t i o n m e t h o d . 

W i t h u n o b s e r v e d d a t a , o n l y t h e b e s t s o l u t i o n , p r e s u m e d t o b e t h e o p t i m u m m o d e l , w i l l b e 

e v a l u a t e d ( D a l i a n i s ) . 

A s i n d i c a t e d i n T a b l e 1 , d i s c r i m i n a t i o n a s s e s s m e n t o f t h e b e s t ( o p t i m a l ) s o l u t i o n d u r i n g 

c l a s s i f i c a t i o n t r a i n i n g m a y b e e s t a b l i s h e d f o r b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n i s s u e s b a s e d o n t h e 

c o n f u s i o n m a t r i x . T h e c o l u m n o f t h e t a b l e r e f l e c t s t h e a c t u a l c l a s s , w h i l e t h e r o w r e p r e s e n t s 

t h e a n t i c i p a t e d c l a s s . T P a n d T N r e f l e c t t h e n u m b e r o f p r o p e r l y c a t e g o r i s e d p o s i t i v e a n d 

n e g a t i v e s a m p l e s , r e s p e c t i v e l y , b a s e d o n t h i s c o n f u s i o n m a t r i x . F P a n d F N r e p r e s e n t t h e 

n u m b e r o f i n c o r r e c t l y i d e n t i f i e d n e g a t i v e a n d p o s i t i v e s a m p l e s , r e s p e c t i v e l y ( H o s s i n & 

S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) . 

R e a l P o s i t i v e R e a l N e g a t i v e 

P r e d i c t e d P o s i t i v e T P ( T r u e P o s i t i v e ) F P ( F a l s e P o s i t i v e ) 
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P r e d i c t e d N e g a t i v e F N ( F a l s e N e g a t i v e ) T N ( T r u e N e g a t i v e ) 
Table 1 Model of confusion matrix 

I n g e n e r a l , t h e a c c u r a c y m e t r i c q u a n t i f i e s t h e p r o p o r t i o n o f a c c u r a t e p r e d i c t i o n s t o t h e t o t a l 

n u m b e r o f e x a m i n e d s a m p l e s ( H o s s i n & S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) : 

TP + TN 
Accuracy = 

TP + TN + FP + FN 

P r e c i s i o n i s u s e d t o d e t e r m i n e h o w m a n y p o s i t i v e p a t t e r n s w e r e a c c u r a t e l y p r e d i c t e d o u t o f 

a l l p o s i t i v e p a t t e r n s a n t i c i p a t e d ( H o s s i n & S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) : 

TP 
Precision = TP + FP 

R e c a l l i s u s e d t o q u a n t i f y t h e p e r c e n t a g e o f p o s i t i v e l y c l a s s e d p a t t e r n s a c c u r a t e l y i d e n t i f i e d 

( H o s s i n & S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) : 

TP 
Recall = TP + FN 

T h e F s c o r e i s t h e h a r m o n i c m e a n o f r e c a l l a n d p r e c i s i o n ( H o s s i n & S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) : 

Precision x Recall 
F Score = 2 x Precision + Recall 

3.5 Artificial Neural Networks 

A r t i f i c i a l N e u r a l N e t w o r k s ( A N N s ) a r e a d a p t a b l e a r t i f i c i a l s y s t e m s i n s p i r e d b y t h e b r a i n ' s 

f u n c t i o n i n g p r o c e s s e s . T h e y a r e s y s t e m s t h a t c a n a l t e r Dendrite Terminal 

t h e i r i n t e r n a l a r c h i t e c t u r e b a s e d o n t h e i r i n t e n d e d 

f u n c t i o n . T h e y a r e w e l l s u i t e d f o r a d d r e s s i n g 

n o n l i n e a r p r o b l e m s f o r w h i c h i t i s p o s s i b l e t o r e b u i l d 

f u z z y r u l e s d e t e r m i n i n g t h e b e s t s o l u t i o n ( Z H A N G , 

N o d e s a n d c o n n e c t i o n s , a l s o k n o w n as p r o c e s s i n g 

e l e m e n t s ( P E ) , a r e t h e b a s i s o f a n A N N . E a c h n o d e h a s i t s o w n i n p u t , t h r o u g h w h i c h i t 

r e c e i v e s c o m m u n i c a t i o n s f r o m o t h e r n o d e s o r t h e e n v i r o n m e n t , a n d i t s o w n o u t p u t , t h r o u g h 

w h i c h i t s e n d s c o m m u n i c a t i o n s t o o t h e r n o d e s o r t h e e n v i r o n m e n t . F i n a l l y , a f u n c t i o n f 

e x i s t s i n w h i c h e a c h n o d e t r a n s l a t e s i t s g l o b a l i n p u t t o o u t p u t . E a c h l i n k i s d e f i n e d b y t h e 

Schwann cell 
Myelin sheath 
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s t i m u l a t i o n o r i n h i b i t i o n i n t e n s i t y b e t w e e n t w o n o d e s . P o s i t i v e n u m b e r s s u g g e s t 

c o n n e c t i o n s t h a t a r e s t i m u l a t i n g , w h e r e a s n e g a t i v e v a l u e s i n d i c a t e c o n n e c t i o n s t h a t a r e 

i n h i b i t i n g . C o n n e c t i o n s b e t w e e n n o d e s a r e s u b j e c t t o a l t e r o v e r t i m e . T h i s d y n a m i c 

l a u n c h e s a p r o c e s s o f l e a r n i n g o v e r t h e w h o l e A N N . T h e p r o c e s s b y w h i c h n o d e s a l t e r 

t h e m s e l v e s i s k n o w n as t h e " L a w o f L e a r n i n g . " T h e g l o b a l d y n a m i c s o f a n A N N a r e r e l i a n t 

o n t i m e ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h P y t h o n ) . I n o r d e r f o r t h e A N N t o a l t e r i t s o w n 

c o n n e c t i o n s , t h e s u r r o u n d i n g e n v i r o n m e n t m u s t h a v e a b i g g e r i n f l u e n c e o n t h e A N N . O n 

t h e A N N , d a t a i s t h e m e d i u m o f m o v e m e n t . C o n s e q u e n t l y , t h e p r o c e s s o f l e a r n i n g i s o n e 

o f t h e m a j o r p r o c e s s e s t h a t d i s t i n g u i s h A N N s , w h i c h a r e t e r m e d a d a p t i v e p r o c e s s i n g 

s y s t e m s . T h e l e a r n i n g p r o c e s s i s a m e t h o d f o r a d j u s t i n g t h e c o n n e c t i o n s o f a n A N N t o t h e 

d a t a s t r u c t u r e t h a t c o n s t i t u t e s t h e e n v i r o n m e n t , a n d t h e r e b y " k n o w i n g " t h e e n v i r o n m e n t a n d 

t h e r e l a t i o n s h i p s t h a t d e f i n e i t ( M a i n d & W a n k a r ) . D e p e n d i n g o n t h e q u a l i t y a n d a m o u n t 

o f i n p u t d a t a , n e u r o n s m a y b e o r g a n i s e d i n a n y t o p o l o g i c a l m a n n e r ( s u c h as o n e - o r t w o -

d i m e n s i o n a l l a y e r s , t h r e e - d i m e n s i o n a l b l o c k s , o r m o r e - d i m e n s i o n a l s t r u c t u r e s ) . T h e m o s t 

p r e v a l e n t A N N s t r u c t u r e i s k n o w n as f e e d f o r w a r d . D e p e n d i n g o n t h e a m o u n t o f i n p u t 

v a r i a b l e s , a c e r t a i n n u m b e r o f P E s a r e t y p i c a l l y m e r g e d i n t o a s i n g l e i n p u t l a y e r . T h e 

t r a n s m i s s i o n o f d a t a t o o n e o r m o r e h i d d e n l a y e r s o p e r a t i n g i n s i d e t h e A N N . T h e o u t p u t 

l a y e r o f f e r s t h e l a s t p a r t o f t h i s s t r u c t u r e , t h e o u t c o m e . W h e t h e r t h e r e s u l t i s a s i n g l e i n t e g e r 

o r a b i n a r y v a l u e , t h e o u t p u t l a y e r h a s j u s t o n e P E ( H o s s i n & S u l a i m a n , 2 0 1 5 ) . 

W h e n r e f e r r i n g t o a n e u r a l n e t w o r k , t h e p r e f e r r e d t e r m i s " A r t i f i c i a l N e u r a l N e t w o r k " 

( A N N ) . T h e a r c h i t e c t u r e o f A N N s i s m o d e l l e d a f t e r t h e h u m a n b r a i n . T y p i c a l l y , t h e y a r e 

c o m p r i s e d o f h u n d r e d s o f s m a l l p r o c e s s i n g u n i t s l i n k e d t h r o u g h a s o p h i s t i c a t e d 

c o m m u n i c a t i o n n e t w o r k . I t i s a s i m p l i f i e d m o d e l o f a g e n u i n e n e u r o n t h a t f i r e s w h e n e a c h 

u n i t o r n o d e d e l i v e r s a n e w s i g n a l o r g e t s a s u f f i c i e n t l y s t r o n g i n p u t s i g n a l f r o m o t h e r l i n k e d 

n o d e s . H i s t o r i c a l l y , i t h a s b e e n u s e d t o r e f e r t o a n e u r a l n e t w o r k as a b i o l o g i c a l n e t w o r k o r 

c i r c u i t o f n e u r o n s . H o w e v e r , i n c u r r e n t u s e , t h e p h r a s e o f t e n r e f e r s t o A N N . A N N i s a 

m a t h e m a t i c a l o r c o m p u t a t i o n a l m o d e l , a p a r a d i g m f o r i n f o r m a t i o n p r o c e s s i n g i n s p i r e d b y 

t h e c o u r s e o f t h e b i o l o g i c a l n e r v o u s 

s y s t e m , s u c h as t h e b r a i n i n f o r m a t i o n 

s y s t e m ( B u d u m a , B u d u m a , & P a p a ) . A n 

A N N c o m p r i s e s o f a r t i f i c i a l n e u r o n s 

c o u p l e d a n d e n g i n e e r e d t o r e p l i c a t e t h e 

f e a t u r e s o f o r g a n i c n e u r o n s . T h e s e 

n e u r o n s c o l l a b o r a t e t o a d d r e s s c e r t a i n 

O u t p u t l a y e r 

I n p u t l a y e r 

Figure 5 Artificial Neural Network model 
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i s s u e s . A N N i s c o n s t r u c t e d t o t a c k l e c h a l l e n g e s o f a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e w i t h o u t d e v e l o p i n g 

a m o d e l o f a b i o l o g i c a l s y s t e m , u s i n g a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s , v o i c e r e c o g n i t i o n , i m a g e 

a n a l y s i s , a d a p t i v e c o n t r o l , e t c . T h e s e a p p l i c a t i o n s a r e d e v e l o p e d b y a l e a r n i n g p r o c e s s 

i n c l u d i n g t h e a d j u s t m e n t o f s y n a p t i c c o n n e c t i o n s b e t w e e n n e u r o n s , s i m i l a r t o h o w 

b i o l o g i c a l s y s t e m s l e a r n . T h e s a m e i s t r u e f o r A N N ( B a d i l l o , e t a l ) . 

3.5.1 Activation functions 

T h e m a i n t a s k o f a n y a c t i v a t i o n f u n c t i o n i n a n y n e u r a l n e t w o r k - b a s e d m o d e l i s t o m a p i n p u t 

t o o u t p u t ; w h e r e t h e i n p u t v a l u e i s o b t a i n e d b y c a l c u l a t i n g t h e w e i g h t e d s u m o f t h e n e u r o n ' s 

i n p u t a n d a d d i n g t h e b i a s t o i t ( i f t h e r e i s a b i a s ) . I n o t h e r w o r d s , t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n 

d e c i d e s w h e t h e r t o f i r e a n e u r o n f o r a g i v e n i n p u t b y p r o d u c i n g t h e c o r r e s p o n d i n g o u t p u t . 

I n A N N a r c h i t e c t u r e , n o n l i n e a r a c t i v a t i o n l a y e r s a r e u s e d a f t e r e a c h l a y e r . T h e n o n l i n e a r 

b e h a v i o r o f t h e s e l a y e r s a l l o w s t h e A N N m o d e l t o l e a r n m o r e c o m p l e x t h i n g s a n d m a n a g e 

t o m a p i n p u t s t o o u t p u t s n o n l i n e a r l y ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h P y t h o n ) . T h e i m p o r t a n t 

f e a t u r e o f t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n i s t h a t i t i s d i f f e r e n t i a b l e t o a l l o w e r r o r b a c k p r o p a g a t i o n 

t o t r a i n t h e m o d e l . T h e m o s t c o m m o n l y u s e d a c t i v a t i o n f u n c t i o n s i n d e e p n e u r a l n e t w o r k s 

a r e e x p l a i n e d b e l o w : 

T h e o u t p u t o f t h e s i g m o i d a c t i v a t i o n f u n c t i o n i s c o n s t r a i n e d t o t h e i n t e r v a l [ 0 , 1 ] f o r i n p u t s 

o f r e a l v a l u e s . T h e s i g m o i d f u n c t i o n h a s a n o - —mm = ijj 
s h a p e d c u r v e . T h e m a t h e m a t i c a l d e p i c t i o n o f t h e 

s i g m o i d : 

1 
1 + e~x 

Figure 6 Sigmoid function 

T h e t a n h e n a b l e s f u n c t i o n b i n d s i n p u t v a l u e s ( r e a l n u m b e r s ) i n s i d e t h e i n t e r v a l [ - 1 , 1 ] . t a n h ' s 

m a t h e m a t i c a l r e p r e s e n t a t i o n : 
1 

ll 

1 
j/y = tanh x 

/ X 
- 2 1 / 1 2 

•••• — I ' 

1 2 

t a n h ( x ) = 
ex + ey 

Figure 7 Tanh function 
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I n A r t i f i c i a l N e u r a l N e t w o r k s , t h e m o s t u s e d a c t i v a t i o n f u n c t i o n i s R e c t i f i e r L i n e a r U n i t 

( R e L U ) . T h i s f u n c t i o n c o n v e r t s a l l i n p u t v a l u e s t o 

p o s i t i v e i n t e g e r s . R e L U i s a d v a n t a g e o u s s i n c e i t 

n e e d s l e s s p r o c e s s i n g o v e r h e a d c o m p a r e d t o o t h e r 

a l g o r i t h m s . R e L U ' s m a t h e m a t i c a l r e p r e s e n t a t i o n : 

relu(x) = m a x ( 0 , x ) 

Figure 8 ReLU function 

H o w e v e r , e m p l o y i n g t h e R e L U a c t i v a t i o n 

f u n c t i o n m i g h t s o m e t i m e s l e a d t o s i g n i f i c a n t i s s u e s . C o n s i d e r , f o r i n s t a n c e , a b i g g e r 

g r a d i e n t f l o w i n g d u r i n g t h e e r r o r b a c k p r o p a g a t i o n m e t h o d , w h i c h , w h e n s e n t t h r o u g h a 

R e L U f u n c t i o n , m a y c a u s e t h e w e i g h t s t o b e u p d a t e d s o t h a t t h e n e u r o n i s n e v e r t r i g g e r e d 

a g a i n . T h i s p r o b l e m i s s o m e t i m e s r e f e r r e d t o as t h e " D y i n g R E L U i s s u e . " T h e r e a r e s e v e r a l 

t y p e s o f R e L U t h a t m a y b e u t i l i s e d t o t a c k l e s u c h d i f f i c u l t i e s . S e v e r a l o f t h e s e a r e d i s c u s s e d 

b e l o w . 

3.5.2 Loss Functions 

I n S e c t i o n 3 . 1 , t h e m a n y k i n d s o f C N N a r c h i t e c t u r a l l a y e r s a r e d e s c r i b e d . W e n o w 

u n d e r s t a n d t h a t t h e l a s t l a y e r o f a n y C N N d e s i g n ( b a s e d o n c l a s s i f i c a t i o n ) i s t h e o u t p u t 

l a y e r , w h e r e t h e f i n a l c l a s s i f i c a t i o n o c c u r s . I n t h i s o u t p u t l a y e r , w e u s e a l o s s f u n c t i o n t o 

c o m p u t e t h e p r e d i c t i o n e r r o r g e n e r a t e d b y t h e C N N m o d e l o n t h e t r a i n i n g d a t a 

( G o o d f e l l o w , B e n g i o , & C o u r v i l l e ) . T h i s p r e d i c t i o n e r r o r i n d i c a t e s h o w n e a r t h e n e t w o r k ' s 

p r e d i c t i o n s a r e t o t h e a c t u a l o u t p u t , a n d t h i s e r r o r w i l l b e o p t i m i s e d t h r o u g h o u t t h e C N N 

m o d e l ' s l e a r n i n g p h a s e . T h e e r r o r i s c a l c u l a t e d u s i n g t w o p a r a m e t e r s u s i n g t h e l o s s f u n c t i o n . 

T h e f i r s t p a r a m e t e r r e p r e s e n t s t h e p r e d i c t e d o u t p u t o f t h e C N N m o d e l , w h i l e t h e s e c o n d i s 

t h e a c t u a l r e s u l t ( a l s o k n o w n as t h e l a b e l ) . D i f f e r e n t l o s s f u n c t i o n s a r e u s e d f o r v a r i o u s s o r t s 

o f i s s u e s . S o m e o f t h e m o s t f r e q u e n t l y u s e d l o s s f u n c t i o n s a r e d e t a i l e d i n t h e f o l l o w i n g 

s e c t i o n s ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h P y t h o n ) . 

T h e c r o s s e n t r o p y l o s s , a l s o c a l l e d t h e l o g l o s s f u n c t i o n , i s c o m m o n l y u s e d t o m e a s u r e t h e 

p e r f o r m a n c e o f a C N N m o d e l w h o s e o u t p u t i s p r o b a b i l i t y p G { 0 , 1 } . I t i s w i d e l y u s e d as 

a n a l t e r n a t i v e t o t h e q u a d r a t i c e r r o r l o s s f u n c t i o n i n m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s . I t 

u s e s s o f t m a x a c t i v a t i o n s i n t h e o u t p u t l a y e r t o p r o d u c e t h e o u t p u t i n a p r o b a b i l i t y 

d i s t r i b u t i o n , i . e . ( p , y ) £ l " x E w , w h e r e p i s t h e p r o b a b i l i t y f o r e a c h o u t p u t c a t e g o r y 

a n d y i n d i c a t e s t h e d e s i r e d o u t p u t , a n d t h e p r o b a b i l i t y o f e a c h o u t p u t c l a s s c a n b e o b t a i n e d 
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el 
as : P i = =«—777 w h e r e N i s t h e n u m b e r o f n e u r o n s i n t h e o u t p u t l a y e r a n d eai d e n o t e s e a c h 

u n n o r m a l i z e d o u t p u t f r o m t h e p r e v i o u s l a y e r i n t h e n e t w o r k ( G o o d f e l l o w , B e n g i o , & 

C o u r v i l l e ) . N o w f i n a l l y , t h e c r o s s e n t r o p y l o s s c a n b e d e f i n e d as : H(p,y) = 

-liYi l o g ( P i ) w h e r e i 6 [ 1 , J V ] 

3.6 Foundations of CNN Model 

3.6.1 Information about CNNs 

I n 1 9 5 9 , t w o n e u r o p h y s i o l o g i s t s , D a v i d H u b e l a n d T o r s t e n W i e s e l ( H u b e l & W i e s e l , 1 0 5 9 ) , 

c o n d u c t e d e x p e r i m e n t s a n d s u b s e q u e n t l y r e l e a s e d a p a p e r t i t l e d " R e c e p t i v e F i e l d s o f S i n g l e 

N e u r o n s i n t h e C a t S t r i a t a l C o r t e x " i n w h i c h t h e y d e s c r i b e d t h e l a y e r e d n a t u r e o f t h e 

n e u r o n s i n a ca t ' s b r a i n . T h e s e l a y e r s l e a r n t o r e c o g n i s e v i s u a l p a t t e r n s b y f i r s t e x t r a c t i n g 

l o c a l c h a r a c t e r i s t i c s a n d t h e n c o m b i n i n g t h o s e e x t r a c t e d e l e m e n t s t o c r e a t e a h i g h e r l e v e l 

r e p r e s e n t a t i o n . T h i s i d e a e v e n t u a l l y b e c a m e o n e o f t h e f u n d a m e n t a l f o u n d a t i o n s o f D e e p 

L e a r n i n g . I n s p i r e d b y t h e w o r k o f H u b e l a n d W i e s e l i n 1 9 8 0 , K u n i h i k o F u k u s h i m a 

p r e s e n t e d t h e N e o c o g n i t r o n , a s e l f - o r g a n i z i n g n e u r a l n e t w o r k t h a t c a n r e c o g n i s e 

h i e r a r c h i c a l v i s u a l p a t t e r n s v i a l e a r n i n g ; t h i s d e s i g n w a s t h e f i r s t t h e o r e t i c a l m o d e l f o r 

C N N . L e C u n e t a l . ( L e C u n , B o t t o u , B e n g i o , & H a n e r , 1 9 9 8 ) p r o v i d e a s i g n i f i c a n t 

i m p r o v e m e n t o v e r t h e N e o c o g n i t r o n d e s i g n . I n 1 9 8 9 , t h e M N I S T h a n d w r i t t e n d i g i t s d a t a s e t 

w a s s u c c e s s f u l l y r e c o g n i s e d b y a c o n t e m p o r a r y C N N f r a m e w o r k c a l l e d L e N e t - 5 ( L e C u n , 

B o t t o u , B e n g i o , & H a n e r , 1 9 9 8 ) . L e N e t - 5 h a s b e e n t r a i n e d u s i n g a n e r r o r b a c k p r o p a g a t i o n 

a p p r o a c h a n d i s c a p a b l e o f r e c o g n i s i n g v i s u a l p a t t e r n s d i r e c t l y f r o m u n p r o c e s s e d i n p u t 

p h o t o s w i t h o u t t h e n e e d f o r f e a t u r e e n g i n e e r i n g . C N N d i d n o t p e r f o r m w e l l i n a v a r i e t y o f 

c o m p l i c a t e d t a s k s a f t e r t h e d i s c o v e r y o f L e N e t - 5 o w i n g t o a l a c k o f s i g n i f i c a n t t r a i n i n g 

d a t a , a l a c k o f a l g o r i t h m i c i n n o v a t i o n , a n d i n a d e q u a t e c o m p u t e r c a p a c i t y . T o d a y , h o w e v e r , 

i n t h e a g e o f B i g D a t a , w e h a v e m a s s i v e l a b e l l e d d a t a s e t s , m o r e a d v a n c e d a l g o r i t h m s , a n d 

e s p e c i a l l y p o w e r f u l G P U w o r k s t a t i o n s . W i t h t h e s e e n h a n c e m e n t s , K r i z h e v s k y e t a l . 

( K r i z h e v s k y , S u t s k e v e r , & H i n t o n ) c r e a t e d A l e x N e t i n 2 0 1 2 , w h i c h s c o r e d h i g h p r e c i s i o n 

i n t h e L a r g e S c a l e I m a g e R e c o g n i t i o n C h a l l e n g e . T h e v i c t o r y o f A l e x N e t m a d e i t f e a s i b l e 

t o c r e a t e a v a r i e t y o f C N N m o d e l s a n d u s e t h e m i n m a n y f i e l d s o f c o m p u t e r v i s i o n a n d 

n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g . 

C N N , a l s o k n o w n as C o n v N e t , i s a f o r m o f A N N w i t h a f e e d f o r w a r d d e s i g n a n d r e m a r k a b l e 

g e n e r a l i s a t i o n c a p a b i l i t i e s r e l a t i v e t o o t h e r n e t w o r k s w i t h f u l l y c o n n e c t e d ( F C ) l a y e r s . I t i s 
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c a p a b l e o f l e a r n i n g h i g h l y a b s t r a c t e d a s p e c t s o f t h i n g s , p a r t i c u l a r l y g e o g r a p h i c a l d a t a , a n d 

i t m a y d e f i n e as . A d e e p C N N m o d e l c o n s i s t s o f a l i m i t e d n u m b e r o f p r o c e s s i n g l a y e r s 

c a p a b l e o f l e a r n i n g m a n y a s p e c t s o f t h e i n p u t d a t a ( e . g . , p i c t u r e ) a t s e v e r a l l e v e l s o f 

a b s t r a c t i o n ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . I n i t i a l i z i n g l a y e r s d i s c o v e r a n d e x t r a c t h i g h - l e v e l c h a r a c t e r i s t i c s 

( w i t h l e s s a b s t r a c t i o n ) , w h i l e d e e p e r l a y e r s d i s c o v e r a n d e x t r a c t l o w - l e v e l f e a t u r e s ( w i t h 

h i g h e r a b s t r a c t i o n ) . B y l o w e r i n g t h e a m o u n t o f t r a i n a b l e n e t w o r k p a r a m e t e r s , C N N ' s 

w e i g h t s h a r i n g f e a t u r e a l l o w e d t h e m o d e l t o a v o i d o v e r f i t t i n g a n d i n c r e a s e g e n e r a l i s a t i o n 

( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , C h a k r a b a r t i , & D e ) . I n C N N , t h e c l a s s i f i c a t i o n a n d f e a t u r e 

e x t r a c t i o n l a y e r s c o - l e a r n , m a k i n g t h e m o d e l ' s o u t p u t m o r e s t r u c t u r e d a n d r e l i a n t o n t h e 

r e t r i e v e d f e a t u r e s ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h P y t h o n ) . O t h e r f o r m s o f n e u r a l n e t w o r k s 

m a k e i t m o r e d i f f i c u l t t o i m p l e m e n t a b i g n e t w o r k t h a n c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s 

( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

3.6.2 Layers of ConvNet 

C N N c o n s i s t s o f s e v e r a l c o n s t i t u e n t p a r t s ( k n o w n as " l a y e r s o f a r c h i t e c t u r e " ) . I n t h i s p a r t , 

w e d i s c u s s i n d e t a i l t h e f u n c t i o n o f s o m e o f t h e s e C N N a r c h i t e c t u r a l b u i l d i n g e l e m e n t s . 

3.6.2.1 Convolution operation and Convolutional layer 

I n e l e c t r i c a l e n g i n e e r i n g , a s i g n a l i s t h e b a s i c q u a n t i t y t h a t r e p r e s e n t s i n f o r m a t i o n . I n 

m a t h e m a t i c s , a s i g n a l i s a n i n f o r m a t i o n - c a r r y i n g f u n c t i o n . A s a m a t t e r o f f a c t , e v e r y 

q u a n t i t y t h a t c a n b e m e a s u r e d i n t i m e , space , o r h i g h e r d i m e n s i o n s m a y b e i n t e r p r e t e d as a 

s i g n a l . A s i g n a l m a y b e a n y s i z e a n d h a v e a n y s h a p e . A u d i o , v i d e o , a n d a u d i o a r e a l l 

i n s t a n c e s o f s i g n a l s . C o n v o l u t i o n i s a m a t h e m a t i c a l o p e r a t i o n t h a t c o m b i n e s t w o s i g n a l s 

i n t o a t h i r d s i g n a l . I n o t h e r t e r m s , c o n v o l u t i o n i s a m a t h e m a t i c a l p r o c e d u r e t h a t e x p r e s s e s 

t h e c o n n e c t i o n b e t w e e n i n p u t a n d o u t p u t s i g n a l s . C o n s i d e r t h e xt(t) a n d x 2 ( t ) s i g n a l s . 

T h e c o n v o l u t i o n o f t h e s e t w o s i g n a l s i s t h e r e f o r e d e f i n e d as f o l l o w s : 

T h e c o n v o l u t i o n a l l a y e r i s t h e m o s t e s s e n t i a l l a y e r i n a n y C N N d e s i g n . I t c o n s i s t s o f a 

c o l l e c t i o n o f c o n v o l u t i o n a l k e r n e l s ( a l s o k n o w n as f i l t e r s ) t h a t c o m b i n e w i t h t h e i n p u t 

p i c t u r e ( N - d i m e n s i o n a l m e t r i c s ) t o g e n e r a t e a n o u t p u t f e a t u r e m a p . A k e r n e l o r f i l t e r m a y 

b e d e s c r i b e d as a g r i d o f d i s c r e t e v a l u e s o r i n t e g e r s , w i t h e a c h v a l u e r e f e r r e d t o as t h e 
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k e r n e l ' s w e i g h t . A t t h e b e g i n n i n g o f a C N N m o d e l ' s t r a i n i n g p r o c e d u r e , a l l w e i g h t s o f a 

k e r n e l a r e a l l o c a t e d r a n d o m i n t e g e r s ( t h e r e a r e d i f f e r e n t a p p r o a c h e s f o r i n i t i a l i s i n g t h e 

w e i g h t s ) . T h e w e i g h t s a r e t h e n m o d i f i e d t h r o u g h o u t e a c h t r a i n i n g c y c l e , a n d t h e c o r e l e a r n s 

t o e x t r a c t s i g n i f i c a n t i n f o r m a t i o n . T h e c o n v o l u t i o n f o r m u l a b e t w e e n a n i m a g e a n d a k e r n e l 

i s : 

It! bi 
S i j = (I ® K^j = £ £ h - a J - b K r n + n + b 

/ i s t h e i m a g e ' s m a t r i x r e p r e s e n t a t i o n a n d c o n t a i n s t h e i n p u t p i x e l v a l u e s . K d e n o t e s t h e 

m a t r i x f o r m o f t h e f i l t e r ' s k e r n e l . I t c o n t a i n s t w o i n d i c e s , a a n d b , w h i c h r e s p e c t i v e l y 

r e p r e s e n t r o w s a n d c o l u m n s . i s t h e r e c a l c u l a t e d p i x e l v a l u e a t a g i v e n p o s i t i o n . S i s 

k n o w n as t h e f e a t u r e m a p ( G o o d f e l l o w , B e n g i o , & C o u r v i l l e ) . 

A s t e p i s t h e l e n g t h o f a h o r i z o n t a l o r v e r t i c a l f o o t f a l l . I n t h e p r e c e d i n g e x a m p l e , w e a p p l y 

c o n v o l u t i o n w i t h n o p a d d i n g t o t h e i n p u t p i c t u r e a n d a d d o n e s t e p t o t h e k e r n e l . H o w e v e r , 

w e m a y u s e a d i f f e r e n t s t e p v a l u e f o r t h e c o n v o l u t i o n p r o c e d u r e . I n c r e a s i n g t h e s t e p s i z e o f 

t h e c o n v o l u t i o n p r o c e s s l e a d s i n a l o w e r - d i m e n s i o n a l f e a t u r e m a p , w h i c h i s i m p r e s s i v e . 

P a d d i n g i s n e c e s s a r y t o p r o v i d e a d d i t i o n a l w e i g h t t o t h e e d g e s i z e i n f o r m a t i o n o f t h e i n p u t 

p i c t u r e ; w i t h o u t p a d d i n g , t h e b o r d e r s i d e a t t r i b u t e s w o u l d b e r e m o v e d s o o n . A d d i t i o n a l l y , 

t h e i n p u t p i c t u r e s i z e i s i n c r e a s e d , r e s u l t i n g i n a l a r g e r o u t p u t f e a t u r e m a p . T h e p r i m a r y 

b e n e f i t s o f c o n v o l u t i o n l a y e r s i n c l u d e : 

• P a r a m e t e r s h a r i n g : T h e r e i s n o p a r t i c u l a r w e i g h t b e t w e e n t w o n e u r o n s o f 

n e i g h b o u r i n g l a y e r s i n C N N , t h u s i n s t e a d o f d e a l i n g w i t h e a c h p i x e l o f t h e i n p u t 

m a t r i x a n d a l l t h e w e i g h t s , w e m a y l e a r n a s e t o f w e i g h t s f o r a l l i n p u t s , w h i c h 

d r a m a t i c a l l y l o w e r s t r a i n i n g t i m e a n d o t h e r e x p e n s e s . 

• S p a r s e c o n n e c t i v i t y : I n a f u l l y c o n n e c t e d n e u r a l n e t w o r k , e a c h n e u r o n i n o n e l a y e r 

i s l i n k e d t o e a c h n e u r o n w i t h t h e n e x t l a y e r . H o w e v e r , i n C N N , t h e n u m b e r o f 

w e i g h t s i s s i g n i f i c a n t l y s m a l l e r . A s a c o n s e q u e n c e , t h e n u m b e r o f n e e d e d 

c o n n e c t i o n s o r w e i g h t s i s m o d e s t , as i s t h e a m o u n t o f m e m o r y r e q u i r e d t o s t o r e 

t h e s e w e i g h t s , m a k i n g i t m e m o r y e f f i c i e n t . A d d i t i o n a l l y , t h e d o t ( . ) o p e r a t i o n i s l e s s 

e x p e n s i v e c o m p u t a t i o n a l l y t h a n m a t r i x m u l t i p l i c a t i o n ( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , 

C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

T h e s i z e o f t h e f e a t u r e m a p i s a n o t h e r c r u c i a l p i e c e o f i n f o r m a t i o n a b o u t t h e c o n v o l u t i o n 

l a y e r . U s i n g t h e f o l l o w i n g f o r m u l a , t h e s i z e o f t h e f e a t u r e m a p i s d e t e r m i n e d : 
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Hi i s t h e h e i g h t o f t h e o u t p u t f e a t u r e m a p , Wt i s i t s w i d t h , H i _ t i s t h e h e i g h t o f t h e i n p u t 

i m a g e , Wt_t i s i t s w i d t h , F i s t h e f i l t e r s i z e , P i s t h e p a d d i n g o f t h e c o n v o l u t i o n 

o p e r a t i o n , a n d S i s c a l l e s s t r i d e . S t r i d e i n f o r m s t h a t t h e c o n v o l u t i o n o p e r a t i o n w i l l s h i f t 

t h e f i l t e r o v e r t h e i m a g e i n s t e p s o f o n e p i x e l o r l a r g e r ( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , 

C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

3.6.2.2 Pooling layer 

P o o l i n g l a y e r s a r e u s e d t o s u b s a m p l e f e a t u r e m a p s ( p r o d u c e d f o l l o w i n g c o n v o l u t i o n 

o p e r a t i o n s ) , i . e . t o r e d u c e t h e s i z e o f l a r g e r f e a t u r e m a p s t o s m a l l e r f e a t u r e m a p s . W h i l e 

l i m i t i n g t h e f e a t u r e m a p s , t h e m o s t d o m i n a t i n g f e a t u r e s ( o r i n f o r m a t i o n ) i n e a c h p o o l s t a g e 

a r e a l w a y s m a i n t a i n e d . S i m i l a r t o t h e c o n v o l u t i o n o p e r a t i o n , t h e p o o l i n g o p e r a t i o n i s 

c o n d u c t e d b y d e f i n i n g t h e s i z e o f t h e p o o l e d a r e a a n d t h e o p e r a t i o n s t e p , m a x i m u m p o o l i n g , 

m i n i m u m p o o l i n g , a v e r a g e p o o l i n g , e t c . D i f f e r e n t p o o l i n g s t r a t e g i e s a r e u s e d i n v a r i o u s 

p o o l i n g l e v e l s ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h P y t h o n ) . M a x P o o l i n g i s t h e m o s t p o p u l a r a n d 

w i d e l y u t i l i s e d p o o l i n g m e t h o d . T h e p r i m a r y d o w n s i d e o f t h e p o o l i n g l a y e r i s t h a t i t 

s o m e t i m e s r e d u c e s C N N ' s o v e r a l l p e r f o r m a n c e . T h i s i s d u e t o t h e f a c t t h a t t h e p o o l i n g l a y e r 

a i d s t h e C N N i n d e t e r m i n i n g w h e t h e r o r n o t a c e r t a i n f e a t u r e i s p r e s e n t i n t h e g i v e n i n p u t 

p i c t u r e , i n d e p e n d e n t o f t h e p r e c i s e p o s i t i o n o f t h a t f e a t u r e . T h e f o r m u l a t o c a l c u l a t e t h e 

d i m e n s i o n s o f t h e f e a t u r e m a p s a r e : 

H i = 
H i -

and Wi = 

Ht i s t h e h e i g h t o f t h e o u t p u t f e a t u r e m a p , Wt i s i t s w i d t h , H i _ t i s t h e h e i g h t o f t h e i n p u t 

i m a g e , Wt_t i s i t s w i d t h , F i s t h e f i l t e r s i z e , a n d S i s i t s s t r i d e ( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , 

C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

3.6.2.3 Fully Connected (FC) layer 

T y p i c a l l y , t h e l a s t p o r t i o n ( o r l a y e r s ) o f a n y C N N d e s i g n ( u s e d f o r c l a s s i f i c a t i o n ) c o m p r i s e s 

o f c o m p l e t e l y l i n k e d l a y e r s , i n w h i c h e a c h n e u r o n i n a l a y e r i s c o n n e c t e d t o e a c h n e u r o n i n 

t h e l a y e r b e h i n d i t . T h e l a s t f u l l y l i n k e d l a y e r o f t h e C N N a r c h i t e c t u r e s e r v e s as t h e o u t p u t 

l a y e r ( c l a s s i f i e r ) . F u l l y C o n n e c t e d L a y e r s ( F C ) i s a s o r t o f f e e d - f o r w a r d a r t i f i c i a l n e u r a l 

n e t w o r k ( A N N ) t h a t f o l l o w s t h e M L P c o n c e p t . T h e F C l a y e r s t a k e i n p u t f r o m t h e f i n a l 

c o n v o l u t i o n o r p o o l i n g l a y e r i n t h e f o r m o f a c o l l e c t i o n o f m e t r i c s ( f e a t u r e m a p s ) ( G e r o n , 
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2 0 1 9 ) . T h e s e m e t r i c s a r e f l a t t e n e d t o p r o d u c e a v e c t o r , w h i c h i s t h e n g i v e n t o t h e F C l a y e r s 

t o p r o d u c e t h e f i n a l C N N n e t w o r k . T h e f o l l o w i n g d e s c r i b e s t h e g e n e r a l a r c h i t e c t u r e o f 

c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s . T h e t h i c k l a y e r s h e r e a r e t h e F C l a y e r s t h a t w e d i s c u s s e d 

b e f o r e . T h e i r p o s i t i o n i s u s u a l l y p e r m a n e n t ( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

C o n v o l u t i o n a n d p o o l i n g l a y e r s a r e o f t e n g r o u p e d t o g e t h e r . M u l t i p l e s u c h g r o u p s m a y e x i s t 

i n s i d e a s i n g l e C o n v N e t m o d e l . F C l e v e l s c o m e l a s t a f t e r t h e s e g r o u p i n g s , a n d t h e r e m a y 

b e o n e o r m o r e F C l a y e r s l a s t . V a r i o u s c o m b i n a t i o n s o f C o n v o l u t i o n a l L a y e r , P o o l i n g 

L a y e r , a n d F C L a y e r s r e s u l t i n m a n y d e s i g n s , a n d w e w i l l a l s o d i s c u s s v a r i o u s a r c h i t e c t u r e s 

( Z H A N G , L I P T O N , L I , & S M O L A ) . 

Input Layer Convolutional Layer Pooling Layer Dense Layers Output Layer 

Figure 9 General ConvNet model 

3.6.2.4 Dropout layer 

" D r o p o u t " r e f e r s t o t h e r e m o v a l o f h i d d e n a n d v i s i b l e u n i t s f r o m a n e u r a l n e t w o r k . S i m p l y 

e x p l a i n e d , d r o p o u t i s t h e p r o c e s s o f d i s r e g a r d i n g u n i t s ( i . e . n e u r o n s ) d u r i n g t h e t r a i n i n g 

p h a s e o f a r a n d o m l y c h o s e n g r o u p o f i n d i v i d u a l n e u r o n s . B y " i g n o r e , " I m e a n t o d i s r e g a r d 

t h e s e u n i t s t h r o u g h o u t a c e r t a i n f o r w a r d o r b a c k w a r d t r a n s i t i o n ( S r i v a s t a v a , H i n t o n , 

K r i z h e v s k y , S u t s k e v e r , & S a l a k h u t d i n o v , 2 0 1 4 ) . 

A t e a c h t r a i n i n g s t e p , i n d i v i d u a l n o d e s a r e d e l e t e d f r o m t h e n e t w o r k w i t h a p r o b a b i l i t y o f 

1-p o r k e p t w i t h a p r o b a b i l i t y o f p , y i e l d i n g a r e d u c e d n e t w o r k . T h e n o d e ' s i n c o m i n g a n d 

o u t g o i n g e d g e s a r e l i k e w i s e e l i m i n a t e d . N o w t h a t w e h a v e a b a s i c u n d e r s t a n d i n g o f 

d r o p p i n g o u t , t h e q u e s t i o n a r i s e s : w h y m u s t w e d r o p o u t ? W h y m u s t w e p h y s i c a l l y d i s a b l e 

p o r t i o n s o f a n e u r a l n e t w o r k ? " A v o i d o v e r f i t t i n g " i s t h e s o l u t i o n t o t h e s e q u e s t i o n s . A f u l l y 

c o n n e c t e d l a y e r c o n s u m e s t h e m a j o r i t y o f t h e p a r a m e t e r s , a n d as a r e s u l t , n e u r o n s a c q u i r e 
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c o - d e p e n d e n c y d u r i n g t r a i n i n g , l i m i t i n g t h e i n d i v i d u a l p o w e r o f e a c h n e u r o n a n d r e s u l t i n g 

i n o v e r f i t t i n g o f t h e t r a i n i n g d a t a ( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

N o w t h a t w e h a v e a b a s i c u n d e r s t a n d i n g o f d r o p o u t a n d m o t i v a t i o n , l e t ' s g o i n t o f u r t h e r 

d e p t h . I f y o u a r e l o o k i n g f o r a n o v e r v i e w o f d r o p o u t s i n n e u r a l n e t w o r k s , t h e t w o s e c t i o n s 

a b o v e s h o u l d b e s u f f i c i e n t . I n t h i s p a r t , I w i l l d i s c u s s f u r t h e r t e c h n i c a l c o n c e r n s . 

R e g u l a r i s a t i o n i s o n e a p p r o a c h t o p r e v e n t o v e r f i t t i n g ( t h e p r o b a b i l i t y o f o v e r - l e a r n i n g o f 

t h e m o d e l ) i n m a c h i n e l e a r n i n g . R e g u l a r i z a t i o n m a k e s m i n o r c h a n g e s t o t h e l e a r n i n g 

a l g o r i t h m f o r b e t t e r g e n e r a l i z a t i o n o f t h e m o d e l . R e g u l a r i z a t i o n d e c r e a s e s o v e r f i t t i n g b y 

p e n a l i s i n g t h e l o s s f u n c t i o n e . b y a d d i n g t h e p e n a l t y v a l u e s t o t h e l o s s f u n c t i o n . B y i n c l u d i n g 

t h i s p e n a l t y , t h e m o d e l i s t r a i n e d t o a v o i d l e a r n i n g t h e i n t e r d e p e n d e n t f e a t u r e w e i g h t s . 

T h o s e w e l l - v e r s e d i n L o g i s t i c R e g r e s s i o n m a y b e a c q u a i n t e d w i t h L I ( L a p l a c i a n ) a n d L 2 

( G a u s s i a n ) p e n a l t i e s . D r o p o u t i s a m e t h o d o f a l t e r i n g n e u r a l n e t w o r k s t h a t r e d u c e s t h e 

a m o u n t n e u r o n s l e a r n f r o m o n e a n o t h e r ( M a i n d & W a n k a r ) . 

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout. 

Figure 10 Dropout mechanism 

3.6.2.5 Batch Normalization 

F o r e a c h f e a t u r e , b a t c h n o r m a l i s a t i o n c o m p u t e s t h e m e a n a n d s t a n d a r d d e v i a t i o n f o r t h a t 

f e a t u r e i n t h e m i n i - b a t c h . T h e f e a t u r e i s t h e n s u b t r a c t e d f r o m t h e m e a n a n d d i v i d e d b y t h e 

m i n i - b a t c h s t a n d a r d d e v i a t i o n ( I o f f e & S z e g e d y , 2 0 1 5 ) . T h e i n p u t s a r e t r a n s f o r m e d t o h a v e 

a m e a n o f 0 a n d a v a r i a n c e o f 1 as a r e s u l t . T h i s i s a m e t h o d f o r e n h a n c i n g t h e s p e e d , 

p e r f o r m a n c e , a n d s t a b i l i t y o f a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s . B y a l t e r i n g a n d s c a l i n g t h e 

a c t i v a t i o n s , i t i s u s e d t o n o r m a l i s e t h e i n p u t l a y e r . B a t c h n o r m a l i s a t i o n e n a b l e s u s t o e m p l o y 

m u c h i n c r e a s e d l e a r n i n g r a t e s a n d t o b e l e s s c a u t i o u s w i t h i n i t i a l i z a t i o n . I n c e r t a i n 

i n s t a n c e s , i t a l s o s e r v e s as a n o r g a n i s e r , r e m o v i n g t h e n e c e s s i t y f o r D r o p o u t ( I o f f e & 

S z e g e d y , 2 0 1 5 ) . 

S o m e b e n e f i t s o f t h e b a t c h n o r m a l i z a t i o n l a y e r : 
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• R e d u c e s t h e l i k e l i h o o d o f o v e r f i t t i n g 

• I m p r o v e s t h e c o n v e r g e n c e d u r a t i o n o f t h e n e u r a l n e t w o r k 

• A v o i d s t h e v a n i s h i n g g r a d i e n t p r o b l e m 

• C a n o v e r c o m e t h e b a d i n i t i a l i z a t i o n o f t h e w e i g h t s p r o b l e m ( G h o s h , S u f i a n , 

S u l t a n a , C h a k r a b a r t i , & D e ) 

3.7 Famous CNN Architectures 

T y p i c a l C N N d e s i g n s c o n s i s t o f s e v e r a l c o n v o l u t i o n l a y e r s ( e a c h t y p i c a l l y f o l l o w e d b y a 

R e L U l a y e r ) , a p o o l i n g l a y e r , a d d i t i o n a l c o n v o l u t i o n l a y e r s ( + R e L U ) , a n o t h e r p o o l i n g 

l a y e r , e t c . D u e t o c o n v o l u t i o n a l l a y e r s , t h e p i c t u r e g e n e r a l l y b e c o m e s d e e p e r ( i . e . , c o n t a i n s 

m o r e f e a t u r e m a p p i n g s ) as i t p a s s e s t h r o u g h t h e n e t w o r k . A s t a n d a r d f e e d - f o r w a r d n e u r a l 

n e t w o r k i s a t t h e t o p o f t h e s t a c k . I t c o m p r i s e s o f n u m e r o u s f u l l y c o n n e c t e d l a y e r s 

( + R e L U s ) a n d t h e f i n a l l a y e r o u t p u t s t h e p r e d i c t i o n w h e n i t i s a d d e d ( f o r e x a m p l e , a 

s o f t m a x l a y e r t h a t g i v e s t h e e s t i m a t e d c l a s s p r o b a b i l i t i e s ) ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h 

P y t h o n ) . 

Figure 11 CNN model format 

U t i l i z i n g e n o r m o u s c o n v o l u t i o n k e r n e l s i s a t y p i c a l e r r o r . F o r i n s t a n c e , r a t h e r o f u t i l i s i n g a 

c o n v o l u t i o n a l l a y e r w i t h 5 5 c o r e s , s t a c k t w o l a y e r s w i t h 3 3 c o r e s ; i t w i l l u t i l i s e f e w e r 

p a r a m e t e r s , n e e d l e s s p r o c e s s i n g , a n d p e r f o r m b e t t e r i n g e n e r a l . T h e f i r s t c o n v o l u t i o n l a y e r 

i s a n e x c e p t i o n : i t m a y n o r m a l l y h a v e a b i g c o r e ( e . g . , 5 x 5 ) , f r e q u e n t l y w i t h t w o o r m o r e 

s t e p s ; t h i s d e c r e a s e s t h e s p a t i a l d i m e n s i o n o f t h e p i c t u r e w i t h o u t l o s i n g t o o m u c h 

i n f o r m a t i o n , a n d s i n c e t h e i n p u t i m a g e t y p i c a l l y h a s j u s t t h r e e c h a n n e l s . I t w i l l n o t b e 

e x t r e m e l y e x p e n s i v e ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . 

V a r i a n t s o f t h i s f u n d a m e n t a l d e s i g n h a v e b e e n c r e a t e d o v e r t h e y e a r s , r e s u l t i n g i n 

a s t o u n d i n g a d v a n c e m e n t s i n t h e i n d u s t r y . E r r o r r a t e s i n c o n t e s t s s u c h as t h e I L S V R C 

I m a g e N e t c h a l l e n g e a r e a s t r o n g i n d i c a t o r o f t h i s d e v e l o p m e n t . I n o n l y s i x y e a r s , t h e t o p 

f i v e e r r o r r a t e s f o r p i c t u r e c a t e g o r i z a t i o n i n t h i s c o m p e t i t i o n d e c r e a s e d f r o m 2 6 % t o l e s s 
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t h a n 2 . 3 % . T h e t o p f i v e m i s t a k e r a t e s r e p r e s e n t t h e n u m b e r o f t e s t p h o t o s f o r w h i c h n o n e 

o f t h e s y s t e m ' s t o p f i v e p r e d i c t i o n s c o r r e s p o n d t o t h e r i g h t r e s p o n s e . T h e r e a r e 1 , 0 0 0 

c l a s s e s , s o m e o f w h i c h a r e r a t h e r t h i n , a n d t h e g r a p h i c s a r e h u g e ( 2 5 6 p x i n h e i g h t ) ( t r y 

d i s t i n g u i s h i n g 1 2 0 d o g b r e e d s ) . O b s e r v i n g t h e p r o g r e s s i o n o f w i n n i n g s u b m i s s i o n s i s a n 

e f f e c t i v e a p p r o a c h t o c o m p r e h e n d h o w C N N s f u n c t i o n ( G h o s h , S u f i a n , S u l t a n a , 

C h a k r a b a r t i , & D e ) . 

H e r e a r e d e s c r i p t i o n s o f s e v e r a l w e l l - k n o w n C N N a r c h i t e c t u r e s : 

3.7.1 VGG-16 Architecture 

K a r e n S i m o n y a n a n d A n d r e w Z i s s e r m a n ( S i m o n y a n & Z i s s e r m a n , 2 0 1 4 ) o f t h e O x f o r d 

U n i v e r s i t y V i s u a l G e o m e t r y G r o u p l a u n c h e d V G G N e t i n 2 0 1 4 . I t i s b e l i e v e d t h a t b u i l d i n g 

n e u r a l n e t w o r k s w i t h a d d i t i o n a l l a y e r s w o u l d b o o s t c l a s s i f i c a t i o n a c c u r a c y , a n d m a n y V G G 

n e t w o r k s h a v e b e e n b u i l t f o r t h i s a i m . V G G n e t w o r k s h a v e 1 1 , 1 3 , 1 6 , o r 1 9 l a y e r s , a l t h o u g h 

t h e n u m b e r o f c o n v o l u t i o n a l l a y e r s v a r i e s , a n d t h e r e a r e t h r e e c o m p l e t e l y l i n k e d l a y e r s . 

V G G - 1 6 i s a c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k w i t h t h i r t e e n c o n v o l u t i o n a l l a y e r s , t h r e e f u l l y 

c o n n e c t e d l a y e r s , a n d 1 3 8 m i l l i o n p a r a m e t e r s ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . I n V G G n e t w o r k s , i n p u t 

p i c t u r e s c o n s i s t o f 2 2 4 x 2 2 4 R G B i m a g e s . I n t h e V G G - 1 6 n e t w o r k , b l o c k s w i t h v a r y i n g 

n u m b e r s o f c o n v o l u t i o n a l l a y e r s a r e g e n e r a t e d u s i n g 3 x 3 f i l t e r s i n a s i n g l e p h a s e , a n d t h e r e 

a r e a m a x i m u m o f f i v e p o o l i n g l a y e r s b e t w e e n b l o c k s t h a t a r e g e n e r a t e d u s i n g 2 x 2 f i l t e r s 

i n t w o s t a g e s . A f t e r t h e l a s t c o n v o l u t i o n l a y e r , t h e r e a r e t h r e e c o m p l e t e l y l i n k e d l a y e r s w i t h 

4 0 9 6 , 4 0 9 6 , a n d 1 0 0 0 o u t p u t s , f o l l o w e d b y t h e s o f t m a x l a y e r . 224 x 224 x 3 224 x 224 x 64 

Figure 12 VGG-16 model 
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3.7.2 ResNet-50 architecture 

R e s N e t i s a w e l l - k n o w n a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k ( A N N ) a l s o k n o w n as t h e r e s i d u a l n e u r a l 

n e t w o r k ( H e , Z h a n g , R e n , & S u n , 2 0 1 5 ) . I t c o n t r o l s h o w t h e p y r a m i d a l c e l l s t r u c t u r e s o f 

t h e c e r e b r a l c o r t e x a r e u s e d . C u r r e n t l y , n e u r a l n e t w o r k s d o t h i s v i a " b y p a s s i n g c o n n e c t i o n s " 

o r e m p l o y i n g s h o r t c u t s t o m o v e a c r o s s l a y e r s . E x p e r t s u s e c o n v e n t i o n a l r e s i d u a l n e u r a l 

n e t w o r k t o p o l o g i e s w i t h t w o o r t h r e e l a y e r h o p s , b a t c h n o r m a l i s a t i o n , a n d n o n l i n e a r i t y i n 

b e t w e e n . I n c e r t a i n i n s t a n c e s , d a t a s c i e n t i s t s a l s o u t i l i s e a w e i g h t m a t r i x t o d e t e r m i n e t h e 

j u m p w e i g h t s . T h e p h r a s e " h i g h w a y n e t w o r k s " i s u s e d t o c h a r a c t e r i s e t h i s c i r c u m s t a n c e . 

" D e n s e n e t s " r e f e r s t o m o d e l s w i t h s e v e r a l p a r a l l e l l e a p s ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . N o n - r e s i d u a l n e u r a l 

n e t w o r k s a r e u s u a l l y r e f e r r e d t o as f l a t n e t w o r k s w h i l e a d d r e s s i n g r e s i d u a l n e u r a l n e t w o r k s . 

T h e p r i m a r y p u r p o s e f o r s k i p p i n g l a y e r s i s t o a v o i d f a d i n g g r a d i e n t s a n d o t h e r o b s t a c l e s . 

A s g r a d i e n t s p r o p a g a t e b a c k t o p r e v i o u s l e v e l s , t h e g r a d i e n t m i g h t d i m i n i s h d r a s t i c a l l y d u e 

t o t h e r e p e t i t i v e n a t u r e o f t h e p r o c e s s . T h e m a j o r i t y o f i n d i v i d u a l s d o t h i s b y u s i n g 

a c t i v a t i o n s i n t h e s u b s e q u e n t l a y e r u n t i l t h e y u n d e r s t a n d s p e c i f i c w e i g h t s f r o m t h e l a y e r s 

b e l o w . D u r i n g t r a i n i n g , t h e s e w e i g h t s a r e s h i f t e d t o t h e u p s t r e a m l a y e r s t o e m p h a s i s e t h e 

p r e v i o u s l y m i s s e d l a y e r . I n t h e m o s t f u n d a m e n t a l s c e n a r i o , t h e w e i g h t s u s e d t o l i n k 

n e i g h b o u r i n g l a y e r s h a v e a r o l e ( H e , Z h a n g , R e n , & S u n , 2 0 1 5 ) . 

5 0 l a j / e n rfg=l 3,4,6,3 \ 

1 0 1 feym ffg=l 3 , 4 , 2 3 , 8 1 
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Figure 13 ResNet-50 structure 

H o w e v e r , t h i s i s o n l y e f f e c t i v e i f t h e m a j o r i t y o f i n t e r l a y e r s a r e l i n e a r o r o v e r l a y t h e 

n o n l i n e a r l a y e r . O t h e r w i s e , a s e p a r a t e w e i g h t m a t r i x m i g h t b e b e n e f i c i a l f o r m i s s i n g 

c o n n e c t i o n s . I n s u c h s i t u a t i o n s , i t i s b e s t t o p e r f o r m r e s e a r c h u s i n g H i g h w a y n e t . S k i p p i n g 

l a y e r s s i m p l i f i e s t h e n e t w o r k d u r i n g t h e f i r s t t r a i n i n g p h a s e b y r e m o v i n g c o m p l e x i t y , 

t e n f o l d s t h e r a t e o f l e a r n i n g w h i l e d e c r e a s i n g t h e i n f l u e n c e o f d i s a p p e a r i n g g r a d i e n t s . T h e r e 

a r e f e w l a y e r s t o s p r e a d o u t b e c a u s e t h e r e a r e f e w l a y e r s t o b e g i n w i t h . A s t h e n e t w o r k 

g a i n s k n o w l e d g e o f t h e f e a t u r e s p a c e , i t p r o g r e s s i v e l y r e c o v e r s t h e e x p e r t l a y e r s . A s t h e 

t r a i n i n g a d v a n c e s a n d e a c h l a y e r g r o w s , t h e y a p p r o a c h t h e m a n i f o l d s a n d c o m p r e h e n d 
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e v e r y t h i n g m o r e q u i c k l y . T h e n e u r a l n e t w o r k h a s a g r e a t d e a l m o r e f l e x i b i l i t y t o e x p l o r e 

t h e f e a t u r e s p a c e w h e n i t i s n o l o n g e r a p a r t o f i t . T h i s r e n d e r s i t s u s c e p t i b l e t o p e r t u r b a t i o n s , 

w h i c h l e a d i t t o s e p a r a t e f r o m m a n i f o l d s a n d n e c e s s i t a t e s t h e r e c o v e r y o f f u r t h e r t r a i n i n g 

d a t a ( G e r o n , 2 0 1 9 ) . 

3.7.3 MobileNet architecture 

T h e M o b i l e N e t ( H o w a r d , e t a l , 2 0 1 7 ) m o d e l c r e a t e d b y S a n d l e r a n d H o w a r d ( 2 0 1 8 ) i s a 

f a i r b a l a n c e b e t w e e n e f f i c i e n c y a n d c o m p u t a t i o n a l e x p e n s e . M o b i l e N e t u s e d s e p a r a t e 

c o n v o l u t i o n a n d d e p t h c o n v o l u t i o n t o d r a m a t i c a l l y r e d u c e t h e p a r a m e t e r s o f t h e 

c o n v o l u t i o n a l l a y e r w h i l e r e t a i n i n g a h i g h l e v e l o f c l a s s i f i c a t i o n p e r f o r m a n c e . M o b i l e N e t 

n o w o f f e r s b o t t l e n e c k b l o c k s f o r t h e r e u s e o f f e a t u r e m a p s . M o b i l e N e t c a n t h u s d e l i v e r 

g o o d c l a s s i f i c a t i o n a c c u r a c y w i t h m u c h r e d u c e d t r a i n i n g t i m e . M o b i l e N e t ' s a r c h i t e c t u r e i s 

b a s e d o n p r o f o u n d l y s e p a r a b l e c o n v o l u t i o n s , a s o r t o f f a c t o r e d c o n v o l u t i o n t h a t s e p a r a t e s a 

c o n v e n t i o n a l c o n v o l u t i o n i n t o a d e p t h - b a s e d c o n v o l u t i o n a n d a l x l p o i n t c o n v o l u t i o n . 

M o b i l e N e t ' s d e p t h i n f o r m a t i o n c o n v o l u t i o n o f f e r s a d i s t i n c t f i l t e r f o r e a c h i n p u t c h a n n e l . 

T h e o u t p u t s o f t h e d e e p c o n v o l u t i o n a r e t h e n m i x e d u s i n g l x l c o n v o l u t i o n , o r e v e n p o i n t 

c o n v o l u t i o n . A t o n e p o i n t , a c o n v e n t i o n a l c o n v o l u t i o n f i l t e r m i x e s i n p u t s t o p r o d u c e a n e w 

se t o f o u t p u t s . I t i s s u b d i v i d e d i n t o t w o l a y e r s , o n e f o r f i l t e r i n g a n d t h e o t h e r f o r 

c o m b i n a t i o n , as a r e s u l t o f t h e c o n v o l u t i o n ' s s e p a r a t i o n . T h i s f a c t o r i z a t i o n c u t s c o m p u t i n g 

t i m e a n d m o d e l s i z e c o n s i d e r a b l y ( H o w a r d , e t a l , 2 0 1 7 ) . 

top*' Deplhwiie sepaiablt? rxnranlatfaw 
. 2 1 - A 21-1 ' 3 

CI: DW2: PW2: 
32*112x112 32*111*111 «4*111x112 

m@56-xtt 1024̂ 7*7 LD2407 X1 
1024 L>iiCpu.I 

DtpthmHi Pomtmse Depths sepawble ™™faa™ P 6 

I . . . 

Figure 14 MobileNet architecture 

W i t h t h e e x c e p t i o n o f i t s i n i t i a l l a y e r , w h i c h i s a c o m p l e t e c o n v o l u t i o n , t h e M o b i l e N e t 

s t r u c t u r e i s c o m p o s e d o f s t r o n g l y s e p a r a b l e c o n v o l u t i o n s . B y c h a r a c t e r i s i n g t h e n e t w o r k i n 

t h e s e f u n d a m e n t a l p r i n c i p l e s , w e m a y r a p i d l y i n v e s t i g a t e n e t w o r k a r c h i t e c t u r e s t o l o c a t e 

a n a p p r o p r i a t e n e t w o r k . E x c e p t f o r t h e l a s t f u l l y c o n n e c t e d l a y e r , w h i c h i s n o n l i n e a r a n d 

f e e d s i t t o t h e s o f t m a x l a y e r f o r c l a s s i f i c a t i o n , a l l m o d e l l a y e r s a r e f o l l o w e d b y b a t c h 
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n o r m a l i s a t i o n a n d R e L U n o n l i n e a r i t y . A f t e r e a c h c o n v o l u t i o n l a y e r , b a t c h n o r m a l i s a t i o n 

a n d R e L U n o n l i n e a r i t y a r e i n t r o d u c e d t o t h e f a c t o r e d l a y e r u s i n g d e p t h - b a s e d c o n v o l u t i o n , 

l x l p o i n t c o n v o l u t i o n , a n d b a t c h n o r m a l i s a t i o n . I n d e e p c o n v o l u t i o n s as w e l l as t h e f i r s t 

l a y e r , s t e p c o n v o l u t i o n w i t h d o w n s a m p l i n g i s u s e d . E v e n b e f o r e t h e c o m p l e t e l y l i n k e d 

l a y e r , t h e s p a t i a l r e s o l u t i o n i s r e d u c e d t o 1 b y a l a s t p o o l i n g l a y e r . C o n v o l u t i o n s o f d e p t h 

a n d p o i n t s a r e i n d e p e n d e n t l a y e r s ( H o w a r d , e t a l , 2 0 1 7 ) . 

3.7.4 Xception architecture 

X c e p t i o n ( C h o l l e t , X c e p t i o n : D e e p L e a r n i n g w i t h D e p t h w i s e S e p a r a b l e C o n v o l u t i o n s , 

2 0 1 6 ) i s a h i g h l y s e p a r a b l e c o n v o l u t i o n a l c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k m o d e l . T h i s n o t i o n 

w a s d e v e l o p e d b y G o o g l e E x p e r t ' s r e s e a r c h e r s . G o o g l e d e s c r i b e s s t a r t e r m o d u l e s i n 

c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s as a n i n t e r m e d i a r y s t a g e b e t w e e n f u n d a m e n t a l c o n v o l u t i o n 

a n d a d e p t h - b a s e d s e p a r a b l e c o n v o l u t i o n a l g o r i t h m ( a d e p t h - l e v e l c o n v o l u t i o n f o l l o w e d b y 

a p o i n t c o n v o l u t i o n ) . A h i g h l y s e p a r a b l e c o n v o l u t i o n m a y b e s e e n as a n i n i t i a l m o d u l e w i t h 

t h e m a x i m u m n u m b e r o f t o w e r s . A s a c o n s e q u e n c e o f t h i s f i n d i n g , t h e y s u g g e s t a n o v e l 

d e e p c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k a r c h i t e c t u r e b a s e d o n I n c e p t i o n . I n i n s t a n c e s w h e n 

d e p t h - s e p a r a b l e c o n v o l u t i o n s a l t e r t h e i n i t i a t i o n m o d u l e s ( C h o l l e t , X c e p t i o n : D e e p 

L e a r n i n g w i t h D e p t h w i s e S e p a r a b l e C o n v o l u t i o n s , 2 0 1 6 ) . 

Depthwise Convolution 

Figure 15 Xception architecture 

X c e p t i o n i s a w e l l - d e s i g n e d m o d e l b a s e d o n t w o e s s e n t i a l p r i n c i p l e s : D e p t h S e p a r a t e d 

C o n v o l u t i o n a n d c o n v o l u t i o n b l o c k a b b r e v i a t i o n s , s i m i l a r t o R e s N e t . D e e p l y S e p a r a b l e 

C o n v o l u t i o n s a r e a s o r t o f c o n v o l u t i o n t h a t , a c c o r d i n g t o i t s p r o p o n e n t s , c o m p u t e s m u c h 

3 5 



q u i c k e r t h a n c o n v e n t i o n a l c o n v o l u t i o n s . I n o r d e r t o l o w e r t h e e x p e n s e o f s u c h p r o c e s s e s , 

c o n v o l u t i o n s w i t h a h i g h d e g r e e o f s e p a r a t i o n h a v e r e c e n t l y b e e n d e v e l o p e d . T h e r e a r e t w o 

p r i m a r y c o m p o n e n t s : d e p t h d i r e c t i o n a l c o n v o l u t i o n a n d p o i n t d i r e c t i o n a l c o n v o l u t i o n . 

S i m i l a r t o R e s N e t i m p l e m e n t a t i o n s , X c e p t i o n e m p l o y s a s t r u c t u r e o f D e p t h D i r e c t i o n 

S e p a r a b l e C o n v o l u t i o n b l o c k s w i t h M a x p o o l i n g l a y e r s , a l l c o u p l e d v i a s h o r t c u t s . I n 

X c e p t i o n , a P o i n t C o n v o l u t i o n d o e s n o t p r e c e d e a D e p t h D i r e c t i o n C o n v o l u t i o n . I n c o n t r a s t , 

t h e o r d e r i s r e v e r s e d ( C h o l l e t , X c e p t i o n : D e e p L e a r n i n g w i t h D e p t h w i s e S e p a r a b l e 

C o n v o l u t i o n s , 2 0 1 6 ) . 

3.8 Transfer Learning 

T r a n s f e r l e a r n i n g i s a s t u d y s u b j e c t i n m a c h i n e l e a r n i n g t h a t f o c u s e s o n s t o r i n g a n d t h e n 

t r a n s f e r r i n g t h e i n f o r m a t i o n l e a r n e d w h i l e a d d r e s s i n g o n e p r o b l e m t o a d i f f e r e n t b u t r e l a t e d 

p r o b l e m . F o r i n s t a n c e , t h e i n f o r m a t i o n a c q u i r e d w h e n l e a r n i n g t o i d e n t i f y a u t o m o b i l e s m a y 

b e e m p l o y e d w h i l e a t t e m p t i n g t o i d e n t i f y t r u c k s ( Z h u a n g , e t a l , 2 0 1 9 ) . E v e n t h o u g h t h e r e 

a r e f e w f o r m a l l i n k a g e s b e t w e e n t h e t w o d o m a i n s , s t u d y i n t h i s a r e a h a s s o m e t i e s t o t h e 

e x t e n s i v e h i s t o r y o f l i t e r a t u r e o n t h e t r a n s f e r o f l e a r n i n g i n t h e f i e l d o f p s y c h o l o g y ( P e i , 

D a g m a r , C o l i n , & K r i s t i n n , 2 0 1 9 ) . 

T r a n s f e r l e a r n i n g i s a m e t h o d f o r m a c h i n e l e a r n i n g i n w h i c h a m o d e l l e a r n e d f o r o n e j o b i s 

r e c o n f i g u r e d f o r a s e c o n d t a s k t h a t i s c l o s e l y s i m i l a r . A d a p t i n g t o a n e w e n v i r o n m e n t a n d 

t r a n s f e r r i n g k n o w l e d g e i n c l u d e a p p l y i n g w h a t y o u ' v e l e a r n t i n o n e c o n t e x t t o a s s i s t y o u 

l e a r n i n a n o t h e r ( C h o l l e t , D e e p L e a r n i n g w i t h P y t h o n ) . 

T r a n s f e r l e a r n i n g i s a n o p t i m i z a t i o n t h a t f a c i l i t a t e s q u i c k a d v a n c e m e n t o r e n h a n c e d 

p e r f o r m a n c e w h i l e m o d e l l i n g t h e s e c o n d t a s k . T r a n s f e r r i n g l e a r n i n g i s t h e p r a c t i s e o f 

e n h a n c i n g l e a r n i n g i n a n e w a c t i v i t y b y t r a n s f e r r i n g i n f o r m a t i o n f r o m a s i m i l a r t a s k 

p r e v i o u s l y a c q u i r e d . H o w e v e r , t r a n s f e r l e a r n i n g i s o f t e n u t i l i s e d i n d e e p l e a r n i n g b e c a u s e 

i t i s c o s t l y a n d t i m e - c o n s u m i n g t o t r a i n d e e p l e a r n i n g m o d e l s o r b e c a u s e d e e p l e a r n i n g 

m o d e l s a r e b u i l t o n v e r y l a r g e a n d c h a l l e n g i n g d a t a s e t s ( Z H A N G , L I P T O N , L I , & 

S M O L A ) . 

I n t r a n s f e r l e a r n i n g , w e f i r s t t r a i n a b a s e n e t w o r k o n t h e b a s e d a t a s e t a n d t a s k , a n d t h e n 

r e d e s i g n t h e l e a r n t f e a t u r e s o r t r a n s f e r t h e m t o a s e c o n d t a r g e t n e t w o r k t h a t w i l l b e t r a i n e d 

o n a t a r g e t d a t a s e t . T h i s m e t h o d i s e f f e c t i v e i f t h e c h a r a c t e r i s t i c s a r e g e n e r i c , p a r t i c u l a r t o 

t h e p r i m a r y t a s k l o c a t i o n , a n d a p p l i c a b l e t o b o t h t h e c o r e a n d t a r g e t a c t i v i t i e s ( Z h u a n g , e t 

a l , 2 0 1 9 ) . 
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3.8 Explainable Computer Vision 

A c c o r d i n g t o W i k t i o n a r y , t h e w o r d " e x p l a i n " i m p l i e s " t o m a k e o b v i o u s , c l e a r , o r 

i n t e l l i g i b l e f o r o t h e r s ; t o e l i m i n a t e a m b i g u i t y ; t o d e m o n s t r a t e t h e m e a n i n g . " I n s c i e n t i f i c 

s t u d y , a s c i e n t i f i c e x p l a n a t i o n i s i n t e n d e d t o h a v e a t l e a s t t w o c o m p o n e n t s : 1 ) t h e t h i n g 

b e i n g e x p l a i n e d , a n d 2 ) t h e e x p l a n a t i o n ' s s u b s t a n c e ( S a m e k , M o n t a v o n , V e d a l d i , H a n s e n , 

& M i i l l e r , 2 0 1 9 ) . A I t h a t i s e x p l i c a b l e i s n o t a n e w c o n c e p t . T h e f i r s t w o r k o n e x p l a i n a b l e 

A I m a y b e f o u n d i n p u b l i c a t i o n s f r o m f o r t y y e a r s a g o , i n w h i c h c e r t a i n e x p e r t s y s t e m s 

e x p l a i n t h e i r o u t c o m e s b y t h e a p p l i c a t i o n o f r u l e s . S i n c e t h e b e g i n n i n g o f A I r e s e a r c h , 

s c i e n t i s t s h a v e a r g u e d t h a t i n t e l l i g e n t s y s t e m s s h o u l d e x p l a i n A I o u t c o m e s , p a r t i c u l a r l y 

c h o i c e s . I f a r u l e - b a s e d e x p e r t s y s t e m r e j e c t s a c r e d i t c a r d p a y m e n t , i t m u s t p r o v i d e a n 

e x p l a n a t i o n f o r i t s d e c i s i o n . B e c a u s e h u m a n e x p e r t s d e v e l o p a n d c o n s t r u c t t h e r u l e s a n d 

i n f o r m a t i o n i n e x p e r t s y s t e m s , t h e s e r u l e s a n d i n f o r m a t i o n a r e s i m p l e f o r h u m a n s t o 

c o m p r e h e n d a n d i n t e r p r e t ( B e l l e & P a p a n t o n i s , 2 0 2 1 ) . A e x a m p l e a p p r o a c h c o n s t r u c t e d 

w i t h a n e x p l i c a b l e s t r u c t u r e i s a d e c i s i o n t r e e . H o w e v e r , E x p l a i n a b l e A I h a s e m e r g e d as a 

n e w r e s e a r c h i s s u e i n t h e c o n t e x t o f c o n t e m p o r a r y d e e p l e a r n i n g . W i t h o u t w h o l l y n e w 

e x p l a n a t i o n m e t h o d s , t h e o u t p u t o f m o d e r n D e e p N e u r a l N e t w o r k s ( D N N s ) c a n n o t b e 

e x p l a i n e d b y t h e n e u r a l n e t w o r k i t s e l f , a n e x t e r n a l d e s c r i p t i v e c o m p o n e n t , o r e v e n t h e 

s y s t e m ' s c r e a t o r . C N N , R N N , a n d L S T M a r e e x a m p l e s o f d i s t i n c t D N N a r c h i t e c t u r e s 

t a i l o r e d f o r d i f f e r e n t p r o b l e m c l a s s e s a n d i n p u t d a t a . A l l o f t h e m s h o u l d b e r e g a r d e d as 

b l a c k b o x e s w h o s e i n f e r e n t i a l p r o c e s s e s a r e u n k n o w n t o o b s e r v e r s a n d c a n n o t b e a n a l y s e d 

b y h u m a n s ( S a m e k , M o n t a v o n , V e d a l d i , H a n s e n , & M i i l l e r , 2 0 1 9 ) . 

A s D e e p L e a r n i n g ( D L ) m o d e l s i m p r o v e , i t b e c o m e s m o r e c h a l l e n g i n g t o c o m p r e h e n d t h e 

i n f o r m a t i o n t h e y a c q u i r e . T o d a y ' s C N N s e n a b l e u s t o e x t r a c t c h a r a c t e r i s t i c s f r o m t h e d a t a 

w e i n p u t . N e v e r t h e l e s s , D L m o d e l s a r e r e g a r d e d as b l a c k b o x e s s i n c e w e d o n o t k n o w w h a t 

t h e y l e a r n f r o m t h e d a t a ( B e l l e & P a p a n t o n i s , 2 0 2 1 ) . 

3.9.1 Gradient-weighted Class Activation Mapping - Grad-CAM 

G r a d - C A M i s s i m p l y a v i s u a l i s a t i o n o f a c l a s s l a b e l as a h e a t m a p ( v i s u a l i z a t i o n o f d a t a o r 

p i x e l s i n t h e m a t r i x w i t h t h e h e l p o f c o l o r s ) ( S e l v a r a j u , e t a l , 2 0 1 6 ) . O u r p u r p o s e i n u s i n g 

t h i s m e t h o d i s t o u n d e r s t a n d t h e d e c i s i o n m a k i n g l o g i c o f t h e m o d e l . W e w i l l g i v e d e t a i l e d 

i n f o r m a t i o n a b o u t t h e m a t h e m a t i c a l d i m e n s i o n o f t h e G r a d - C A M m e c h a n i s m b e l o w . T h e 

v a l u e s w e g e t w i t h t h e h e l p o f G r a d - C A M t e l l u s t h e m o r e i m p o r t a n t p i x e l s , a n d t h e 

h e a t m a p l o g i c h e l p s u s t o see t h e t h e s e p i x e l s . ( B i c h a k c h i , 2 0 2 1 ) 
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Step 1: Gradient Calculation: 

T h e f e a t u r e m a p i s t h e o u t p u t o f o n e f i l t e r a p p l i e d t o t h e p r e v i o u s l a y e r . I n t h e f i r s t p h a s e , 

t h e g r a d i e n t i s c o m p u t e d . T h e g r a d i e n t v a l u e t o b e d e t e r m i n e d w i l l v a r y b a s e d o n t h e p i c t u r e 

p r o v i d e d . T h e r e a s o n is t h e p r o v i d e d p i c t u r e w i l l i n f l u e n c e b o t h t h e a c t i v a t i o n m a p a n d t h e 

m o d e l ' s o u t p u t . ( B i c h a k c h i , 2 0 2 1 ) V F 1 = — t , w h e r e yl09lt d e n o t e s t h e l o g i t ( c l a s s 

s c o r e s b e f o r e f i n a l a c t i v a t i o n ) a n d Fl d e n o t e s t h e f e a t u r e m a p ( S e l v a r a j u , e t a l , 2 0 1 6 ) . 

Step 2: Rating Activation Maps 

I n t h e p r e c e d i n g f o r m u l a , a g r a d i e n t f o r m u l a w a s d e r i v e d o n l y o n e a c t i v a t i o n m a p . I n 

g e n e r a l , w e w a n t t o a n a l y s e t h e e v o l u t i o n o f a l l a c t i v a t i o n m a p s . I t i s p r e t t y s i m p l e t o 

e v a l u a t e t h e m a l l s i m u l t a n e o u s l y . S i n c e w e d o n o t k n o w w h i c h o f t h e s e a c t i v a t i o n m a p s 

a r e s i g n i f i c a n t , t h e r e f o r e w e m u s t r a t e t h e m ( b a s e d o n m o d e l p r e d i c t i o n ) . W e c a n d o t h i s 

b y a v e r a g i n g t h e g r a d i e n t ' s c o m p o n e n t s . al£9lt = ^ Z t Z y VFk, w h e r e H a n d W 

d e n o t e s h e i g h t a n d w e i g h t r e s p e c t i v e l y ( S e l v a r a j u , e t a l , 2 0 1 6 ) . 

Step 3: Grad-CAM Heatmap 

T h e G r a d - C A M h e a t m a p c a n b e o b t a i n e d w i t h t h e f o l l o w i n g f o r m u l a : 

k 

E x p l a i n a b i l i t y d e s c r i b e s t h e m o d e l ' s p r e d i c t i o n f o r a g i v e n i n p u t . T h e r e s u l t s a t t a i n e d a s a 

c o n s e q u e n c e o f t h i s e x p l a i n a b i l i t y m a y n o t b e c o m p r e h e n s i b l e t o t h e a v e r a g e p e r s o n . 

I n t e r p r e t a b i l i t y i s c o m p a r a b l e y e t d i s t i n c t . B e i n g i n t e r p r e t a b l e i m p l i e s t h a t i t p r o d u c e s 

p r e d i c t i o n s i n a m a n n e r t h a t p e o p l e c a n c o m p r e h e n d f r o m t h e b e g i n n i n g . ( B i c h a k c h i , 2 0 2 1 ) 
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P r a c t i c a l P a r t 

4.1 Dataset 

A g o o d q u a l i t y d a t a s e t i s n e e d e d f o r s u c c e s s f u l d i a g n o s i s o f p n e u m o n i a ca se s . W h a t w e 

m e a n b y a q u a l i t y d a t a s e t i s t h a t t h e n u m b e r o f e l e m e n t s i n t h e d a t a s e t i s as l a r g e as 

n e c e s s a r y , t h e i m a g e s a r e h i g h - r e s o l u t i o n a n d t h a t w o r k f o r t h e p r o b l e m . T h e d a t a s e t w e 

u s e d w a s o b t a i n e d f r o m t h e k a g g l e p l a t f o r m , p r e p a r e d b y D a n i e l K e r m a n y e t . a l . ( K e r m a n y , 

e t a l , 2 0 1 8 ) a n d r e - e d i t e d b y P a u l o B r e v i g l i e r i 

( B R E V I G L I E R , n . d . ) . I n t h e v e r s i o n w e u s e , t h e r e 

a r e t w o d a t a s e t s : 4 1 9 2 t r a i n i n g ( 1 0 8 2 h e a l t h y a n d 

3 1 1 0 s i c k i n d i v i d u a l s ) a n d 1 0 4 0 v a l i d a t i o n ( 2 6 7 

h e a l t h y a n d 7 7 3 s i c k i n d i v i d u a l s ) . 

M e t a d a t a i s a v a i l a b l e f o r e a c h s a m p l e , s o t h e r e f o r e 

i t i s s u p e r v i s e d l e a r n i n g t a s k a n d m a k e s o u r t a s k 

e a s i e r . C h e s t X - r a y i m a g e s o f p a t i e n t s w i t h 

p n e u m o n i a c a n b e s e e n i n F i g u r e 1 6 
Figure 16 Chest X-ray photos of sick 
individuals 

mi/ I M 
1 1 
i l 

J n 
0 100 200 i 
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W e h a v e d e f i n e d p n e u m o n i a i n t h e p r e v i o u s s e c t i o n s . B y c l o s e l y v i e w i n g t h e i m a g e s , i t 

w i l l b e c o m e a p p a r e n t t h a t e a c h p a t i e n t ' s l u n g s h a v e s i g n i f i c a n t w h i t e l a y e r s . E x p e r t s d e t e c t 

p n e u m o n i a b y a n a l y s i n g t h e s e i m a g e s . L e t u s n o w s t u d y i t . C o n s i d e r t h e c h e s t X - r a y s o f 

h e a l t h y i n d i v i d u a l s . 

W e p r e v i o u s l y s e e n i m a g e s o f l u n g s w i t h o u t p n e u m o n i a . T h e h e a r t , d i a p h r a g m , a n d l u n g s 

P vl 'I: 21 
/ H\ fmW n 

a r e p l a i n l y a p p a r e n t i f w e l o o k c l o s e l y . T h e X - r a y 

p h o t o s o f h e a l t h y i n d i v i d u a l s c a n b e o b s e r v e d i n 

F i g u r e 1 7 . 

D u r i n g S u p e r v i s e d D e e p L e a r n i n g m o d e l s , 3 t y p e s 

o f d a t a se t s a r e g e n e r a l l y u s e d . T h e n a m e s o f t h e s e 

d a t a se t s a r e t r a i n i n g , v a l i d a t i o n a n d t e s t d a t a . O u r 

m a i n p u r p o s e i n d o i n g t h i s i s t o r e v e a l w h e t h e r 

t h e r e i s a n o v e r f i t t i n g . T h e m a i n p u r p o s e o f t h e 

Figure 17 Chest X-ray photos of healthy t r a i n d a t a i s t o r u n t h e t r a i n i n g p r o c e s s . V a l i d a t i o n 
individuals , , 

d a t a i s t o m o n i t o r t h e p e r f o r m a n c e o f o u r m o d e l 

d u r i n g t h e t r a i n i n g p r o c e s s . T h e m a i n p u r p o s e o f t h e t e s t d a t a i s t o m a k e t h e f i n a l e v a l u a t i o n 

o f o u r m o d e l . I n o t h e r w o r d s , t h e t e s t d a t a d e t e r m i n e s w h i c h m o d e l i s b e t t e r . W e m e n t i o n e d 

e a r l i e r t h a t w e h a v e t w o d a t a s e t s . W e w i l l u s e t h e v a l i d a t i o n d a t a s e t f o r t e s t i n g p u r p o s e s . 

T r a i n i n g d a t a w i l l b e b e d i v i d e d i n t o 7 0 % a n d 3 0 % p a r t s , f o r t r a i n i n g a n d v a l i d a t i o n 

p u r p o s e s r e s p e c t i v e l y . 

4.2 Libraries , Frameworks and Preparatory Coding 

P y t h o n i s a p r o g r a m m i n g l a n g u a g e t h a t i s o f t e n u s e d t o c o n s t r u c t w e b s i t e s a n d a p p l i c a t i o n s , 

a u t o m a t e o p e r a t i o n s , a n d d o d a t a a n a l y s i s . P y t h o n i s a g e n e r a l - p u r p o s e p r o g r a m m i n g 

l a n g u a g e , w h i c h m e a n s i t c a n b e u s e d t o c r e a t e a r a n g e o f d i f f e r e n t p r o g r a m m e s a n d i s n o t 

s p e c i a l i s e d f o r a s p e c i f i c i s s u e . T h i s l a n g u a g e ' s f l e x i b i l i t y a n d f r i e n d l i n e s s t o b e g i n n e r s 

h a v e m a d e i t o n e o f t h e m o s t p o p u l a r p r o g r a m m i n g l a n g u a g e s i n u s e t o d a y . P y t h o n w a s t h e 

p r o g r a m m i n g l a n g u a g e u t i l i s e d t o i m p l e m e n t t h e r e s e a r c h p r o j e c t . U s i n g n o t e b o o k s f o r 

i m a g e p r o c e s s i n g t a s k s h a s s e v e r a l b e n e f i t s . T h e r e f o r e , w e u s e d J u p y t e r N o t e b o o k . W e 

u s e d G o o g l e C o l a b s i n c e i t i s u s e r - f r i e n d l y . W e s a v e d t h e d a t a i n G o o g l e D r i v e a n d u s e d 

t h e G P U e n v i r o n m e n t o f G o o g l e C o l a b . 

T e n s o r f l o w a n d K e r a s w e r e u s e d t o d e v e l o p d e e p l e a r n i n g m o d e l s . T e n s o r F l o w e n a b l e s 

d e v e l o p e r s t o d e s i g n d a t a f l o w g r a p h s , w h i c h a r e s t r u c t u r e s t h a t r e p r e s e n t h o w d a t a f l o w s 

i n a g r a p h o r a s e q u e n c e o f r e n d e r n o d e s . E a c h n o d e i n t h e g r a p h r e p r e s e n t s a m a t h e m a t i c a l 
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p r o c e s s , w h e r e a s e a c h e d g e i s a m u l t i d i m e n s i o n a l d a t a a r r a y o r t e n s o r . T e n s o r F l o w 

a p p l i c a t i o n s c a n e x e c u t e o n t h e m a j o r i t y o f s u i t a b l e t a r g e t s , i n c l u d i n g a l o c a l s y s t e m , a 

c l o u d c l u s t e r , i O S a n d A n d r o i d s m a r t p h o n e s , C P U s a n d G P U s . U s i n g G o o g l e ' s c l o u d , y o u 

m a y r u n T e n s o r F l o w o n G o o g l e ' s u n i q u e T e n s o r F l o w P r o c e s s i n g U n i t ( T P U ) h a r d w a r e f o r 

a d d i t i o n a l a c c e l e r a t i o n . H o w e v e r , t h e m o d e l s p r o d u c e d b y T e n s o r F l o w c a n b e d i s t r i b u t e d 

t o t h e m a j o r i t y o f d e v i c e s , w h e r e t h e y w i l l b e u t i l i s e d t o m a k e p r e d i c t i o n s . K e r a s i s o n e o f 

t h e m o s t p r o m i n e n t h i g h - l e v e l A P I s f o r n e u r a l n e t w o r k s . I t s u p p o r t s s e v e r a l b a c k e n d n e u r a l 

n e t w o r k c o m p u t a t i o n e n g i n e s a n d i s i m p l e m e n t e d i n P y t h o n . G i v e n t h a t t h e T e n s o r F l o w 

t e a m h a s p i c k e d K e r a s as t h e h i g h - l e v e l A P I f o r t h e n e x t T e n s o r F l o w 2 . 0 r e l e a s e , K e r a s 

s e e m s t o b e a w i n n e r , h o w e v e r t h i s i s n o t a l w a y s t h e ca se . I n t h i s p o s t , w e w i l l i n v e s t i g a t e 

t h e i d e a s a n d u s e s o f K e r a s i n o r d e r t o c o m p r e h e n d w h y K e r a s i s s u p e r i o r t h a n l o w - l e v e l 

d e e p l e a r n i n g A P I s . E v e n i n T e n s o r F l o w 1 . 1 2 , w h i c h i s u s e d i n t h e o f f i c i a l G e t t i n g S t a r t e d 

w i t h T e n s o r F l o w t u t o r i a l , T e n s o r F l o w e m p l o y s t h e t f . k e r a s - b u i l t h i g h - l e v e l K e r a s A P I . I n 

c o n t r a s t , t h e T e n s o r F l o w C o r e A P I n e c e s s i t a t e s d e a l i n g w i t h T e n s o r F l o w c o m p u t a t i o n a l 

g r a p h s , t e n s o r s , o p e r a t i o n s , a n d s e s s i o n s , s o m e o f w h i c h m i g h t b e c h a l l e n g i n g t o 

c o m p r e h e n d f o r T e n s o r F l o w b e g i n n e r s . U s i n g t h e l o w - l e v e l T e n s o r F l o w C o r e A P I 

p r o v i d e s v a r i o u s b e n e f i t s , e s p e c i a l l y w h i l e d e b u g g i n g , b u t y o u m a y c o m b i n e h i g h - l e v e l a n d 

l o w - l e v e l T e n s o r F l o w A P I s as r e q u i r e d . 

W e u t i l i s e d m e t h o d s f r o m t h e s k l e a r n p a c k a g e t o e v a l u a t e t h e m o d e l s ' p e r f o r m a n c e . 

P y t h o n ' s m o s t h e l p f u l a n d r o b u s t p a c k a g e f o r m a c h i n e l e a r n i n g i s S c i k i t - l e a r n ( S k l e a r n ) . I t 

p r o v i d e s a c o n s i s t e n t P y t h o n i n t e r f a c e t o a c o l l e c t i o n o f v a l u a b l e m a c h i n e l e a r n i n g a n d 

s t a t i s t i c a l m o d e l l i n g t e c h n i q u e s , i n c l u d i n g c l a s s i f i c a t i o n , r e g r e s s i o n , c l u s t e r i n g , a n d 

d i m e n s i o n a l i t y r e d u c t i o n . 

T h e O p e n C V l i b r a r y w a s u s e d t o a n a l y s e a n d p r e p a r e p h o t o s f o r m o d e l l i n g , c r u c i a l i n 

c o n t e m p o r a r y s y s t e m s I t c a n a n a l y s e p h o t o s a n d m o v i e s t o r e c o g n i s e a p e r s o n ' s i t e m s , 

f a c e s , a n d h a n d w r i t i n g u s i n g t h i s t e c h n o l o g y . W h e n c o u p l e d w i t h o t h e r l i b r a r i e s l i k e as 

P y t h o n a n d N u m P y , i t i s c a p a b l e o f a n a l y s i n g t h e O p e n C V a r r a y s t r u c t u r e . W e e m p l o y 

v e c t o r s p a c e t o d e t e r m i n e t h e v i s u a l p a t t e r n a n d i t s m a n y c o m p o n e n t s , t h e n u s e t h e s e 

c o m p o n e n t s t o p e r f o r m m a t h e m a t i c a l o p e r a t i o n s . 

U s i n g t h e m a t p l o t l i b s o f t w a r e , t h e g r a p h i c p i c t u r e s w e r e c r e a t e d . M a t p l o t l i b i s a n e x t e n s i v e 

P y t h o n t o o l k i t f o r p r o d u c i n g s t a t i c , a n i m a t e d , a n d i n t e r a c t i v e v i s u a l i s a t i o n s . M a t p l o t l i b 

m a k e s t h e s i m p l e s i m p l e a n d t h e d i f f i c u l t a t t a i n a b l e . 

T h e g e n e r a l l i s t o f u s e d l i b r a r i e s i s g i v e n as f o l l o w s . 
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# t e n s o r flow f u n c t i o n s 
import t e n s o r f l o w as tf 
from t e n s o r f l o w import k e r a s 
from tensjorjf^jw^.^^ import t o c a t e g o r i c a l 
from t e n s o r f l o w . k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . i m a g e import ImageDataGenerator 
from t ^ n s j o j - f l o w ^ k e r ^ s u ^ a r ^ l i c j s t i o n s import VGGlfi,ResNet50,MobileNet,Xception 
from tensjorj^ow^Jk^^ import AveragePooling2D, D r o p o u t , F l a t t e n , D e n s e , I n p u t 
from t ^ n s j p ^ f l a w J k e ^ a s import backend as K 
^ r o m S S B S S S ^ i S S L j E S S S S i S S ^ i S import Model 

# s k l e a r n f u n c t i o n s 
from s k l e a r n . m e t r i c s import c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t , c o n f u s i o n _ m a t r i x 
from s k l e a r n . m o d e l _ s e l e c t i o n import t r a i n _ t e s t _ s p l i t 
from s k l e a r n . p r e p r o c e s s i n g import L a b e l B i n a r i z e r 

# m a t p l o t l i b f u n c t i o n s 
import m a t p l o t l i b . c m a s cm 
import m a t p l o t l i b . p y p l o t as p i t 
import m a t p l o t l i b . c m a s cm 

# a u x i l i a r y f u n c t i o n s 
Lrom I P y t h o n . d i s p l a y lr.port Image, d i s p l a y 
from m p l _ t o o l k i t s . a x e s _ g r i d l import ImageGrid 
import numpy a s np 
import seaborn as s n s 
from i m u t i l s import p a t h s 
import a r g p a r s e 
import c v 2 
import os 

E a c h p i c t u r e h a s d i s t i n c t i v e p r o p o r t i o n s . W e m u s t c o n v e r t t h e m a l l t o t h e s a m e d i m e n s i o n s 

( 2 2 4 x 2 2 4 ) . T o p r o v i d e a n o v e r v i e w o f t h e p h o t o g r a p h s , i t m a y b e u s e f u l t o a r r a n g e t h e m 

i n a g r i d . T h e f o l l o w i n g c o d e w a s u s e d t o d i s p l a y p h o t o s i n a g r i d f o r m a t . 

Figure 18 Screenshot of the used libraries 

f o r i i n o s , l i s t d i r { ' t r a i n / o p a c i t y ' ) [ : 1 6 | ; 
im = c v 2 . i m r e a d { ' t r a i n / o p a c i t y / ' + i ) 
im = c v 2 . r e s i z e ) i m , ( 2 2 4 , 2 2 4 ) ) 
p n _ a r r a y s . a p p e n d ( i m ) 

i m l 
im2 
im3 
irn-j 

n p . a r a n g e ( 1 0 0 ) . r e s h a p e ! ( 1 0 , 1 0 ) ) 
i m l . T 
n p . f l i p u d [ i m l ) 
n p . f l i p l r ( i m 2 ) 

f i g - ] 
g r i d = 

plt.figure(£igsize-(10., 1 0 . ) ) 
: I m a g e G r i d ( f i g , 1 1 1 , n r o w s _ n c o l s = ( 4 , 4 ) , a x e s _ p a d = 0 . 1 , } 

f o r ax, im i n z i p ( g r i d , p n _ a r r a y s ) : 
ax*imshow(im,cmap - " g r a y " ) 

p i t . s a v e £ig('pn_images.png 1) 
p i t . s h o w ( ) 

Figure 19 Image grid creator 
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4.3 Implementation of the Classification and Transfer Learning 

B e f o r e m o d e l l i n g , w e m u s t f i r s t t h o r o u g h l y p r e p a r e t h e d a t a f o r f i t t i n g . T o d o t h i s , w e m u s t 

r e a d f i r s t s p l i t t h e d a t a . A d d i t i o n a l l y , t h e l a b e l s f o r t h e d a t a m u s t b e c r e a t e d . T h e r e l e v a n t 

l i n e o f c o d e i s d i s p l a y e d b e l o w . T h e c o d e s n i p p e t b e l o w a l s o s c a l e s a l l i m a g e s t o t h e s a m e 

s i z e a n d f u l l y p r e p a r e s t h e m f o r m o d e l l i n g . 
b a t e h _ s i z e = 64 
image_gen = I m a g e D a t a G e n e r a t o r [ h o r i z o n t a l _ f l i p = F a l s e , v e r t i c a l _ f l i p = F a l s e , v a l i d a t i o n _ s p l i t = 0.3) 
t r a i n _ i m a g e _ g e n = i m a g e _ g e n . f l o w _ f r o m _ d i r e c t o r y ( t r a i n _ p a t h r t a r g e t _ s i z e = ( 2 2 4 , 2 2 4 ) , 

color_mode = 'rgb', 
b a t c h _ s i z e = b a t c h _ s i z e r 

c l a s s _ m o d e = ' b i n a r y ' , s u b s e t = ' t r a i n i n g , 
s h u f f l e = F a l s e , ) 

v a l i d a t i o n _ i m a g e _ g e n = i m a g e _ g e n . f l o w _ f r o m _ d i r e c t o r y { 
t r a i n p a t h , t a r g e t _ s i z e = ( 2 2 4 , 2 2 4 ) , 
c olor_mode = " r g b 1 , 
b a t c h _ s i z e = b a t c h _ s i z e , 
c l a s s _ m o d e = 1 b i n a r y ' , s u b s e t = ' v a l i d a t i o n ' , 
s h u f f l e = F a l s e l 

t e s t _ i m a g e _ g e n = i m a g e _ g e n . f l o w _ f r o m _ d i r e c t o r y ( v a l _ p a t h , t a r g e t _ s i z e = { 2 2 4 , 2 2 4 } , 
color_mode = 'rgb', 
b a t c h _ s i z e = b a t c h _ s i z e , 
c l a s s _ m o d e = 1 b i n a r y ' , s h u f f l e = F a l s e ) 

Figure 20 Data preparation 

I n t h e p r e c e d i n g p a r a g r a p h s , w e d i s c u s s e d t r a n s f e r l e a r n i n g . W h e n w e d e v e l o p o u r m o d e l s , 

w e u t i l i s e r e a d y - m a d e m o d e l s . T h e i r g e n e r a l p a r a m e t e r s m a y b e v a l u a b l e t o u s , t h e r e f o r e 

w e u s e t r a n s f e r l e a r n i n g o n t h e m o d e l ' s f r o n t p o r t i o n s a n d s o l e l y t r a i n t h e m o d e l ' s b a c k 

p o r t i o n s . T h i s h e l p s u s s a v e t i m e a n d g e t e x c e l l e n t o u t c o m e s . T h e a r c h i t e c t u r e s w e u t i l i s e 

a r e V G G 1 6 , R e s N e t 5 0 , M o b i l e N e t , a n d X c e p t i o n . T h e R e s N e t 5 0 m o d e l ' s c o d e w i l l s e r v e 

as a n e x a m p l e . T h e r a t i o n a l e u s e d b y t h e o t h e r s i s s a m e . 

base_m = ResNetSO(weights="imagenet", i n c l u d e _ t o p = F a l s e , 
i n p u t _ t e n s o r = I n p u t ( s h a p e = ( 2 2 4 , 224, 3 ) ) ) 

head_m = base_ra.output 
head_m = Aver a g e P o o l i n g 2 D ( p o o l _ s i z e = ( 4 , 4))(head_m) 
headm = F l a t t e n ( n a m e = " f l a t t e n " ) ( h e a d ra) 
headm = Dense(10, a c t i v a t i o n = " r e l u " ) ( h e a d m ) 
head_m = Dropout(0.5)(head_m) 
headm = D e n s e ( l , a c t i v a t l o n = " s i g m o i d " ) ( h e a d _ m ) 
model = Model(inputs=base_m.input, outputs=head_m) 
f o r l a y e r i n base_m.layers: 

l a y e r . t r a i n a b l e = F a l s e 

Figure 21 Model implementation 

A f t e r o u r m o d e l h a s b e e n i n s t a l l e d , i t m u s t b e c o m p i l e d a n d f i t t e d . B e f o r e c o m m e n c i n g t h e 

t r a i n i n g p r o c e s s , w e e s t a b l i s h o u r l o s s f u n c t i o n s , o p t i m i z a t i o n s t r a t e g i e s , b a t c h s i z e , a n d 

o t h e r p a r a m e t e r s . O u r l o s s f u n c t i o n i s b i n a r y c r o s s e n t r o p y s i n c e o u r l a s t l a y e r h a s o n e 
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n e u r o n ( b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n ) . W e m a y u s e a c c u r a c y as a m e t r i c s i n c e t h e b u t f s c o r e w i l l 

b e t a k e n i n t o a c c o u n t , s i n c e w e h a v e s l i g h t c l a s s i m b a l a n c e . T h e p i e c e o f c o d e u s e d t o 

i m p l e m e n t t h e s e o p e r a t i o n s i s g i v e n b e l o w . 

model.compile)loss='binary_crossentropy',optimizer='adam',metrics=['accuracy']) 
h i s t o r y = mo d e l . f i t { 

t r a i n i m a g e g e n , 
v a l i d a t i o n d a t a = v a l i d a t i o n _ i m a g e g e n , b a t c h s i z e = 6 4 , s h u f f l e = True, 
epochs = 100) 

Figure 22 Model compiling and fitting 

A f t e r t h e m o d e l l i n g i s c o m p l e t e , e v a l u a t i o n i s a v i t a l s t e p f o r u s . I t i s e q u a l l y v i t a l t o u s t h a t 

o u r m o d e l p r o v i d e s a c c u r a t e f i n d i n g s f o r d a t a se t s i t h a s n e v e r s e e n . T h i s m e a s u r e m e n t m a y 

b e a c c o m p l i s h e d u s i n g t h e f o l l o w i n g p i e c e o f c o d e . 

p r i n t ( " F l Score: { : . 4 f } " . f o r m a t ( f l ) ) 
sns.heatmap(cm, annot=True); 

preds = m o d e l . p r e d i c t ( t e s t i m a g e g e n ) 
p r e d i c t i o n s = preds > 0.5 
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n r e p o r t { t e s t i m a g e g e n . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s ) } | 

Figure 23 Prediction 

D e t e r m i n i n g p r e c i s i o n , r e c a l l , a n d a c c u r a c y f i g u r e s i s o n e o f t h e m o s t e s s e n t i a l t a s k s . T h e 

c l a s s i f i c a t i o n r e p o r t f u n c t i o n d i s p l a y s t h e r e s u l t s p e r c l a s s , h o w e v e r w e w a n t t h e o v e r a l l 

r e s u l t s as w e l l T h e r e f o r e w e a l s o c m =
 c o n f u B ^ - o n _ m a ^ r ^ - 3 c ( ^ e s ^ _ ^ i n a 9 e _ 9 e r u c ^ a s s e s ' p r e d i c t i o n s ) 

p r e c i s i o n = precision_score{test_image_gen.classes p r e d i c t i o n s ) 
USed S e v e r a l SCOre m e t h o d s f r o m t h e r e C a 1 1 = recall_score<te St_image_gen.classes, p r e d i c t i o n s , 

f l = fl_score(test_image_gen.classes, predictions) 
s k l e a r n p a c k a g e . I n a d d i t i o n , w e p r i n t < : p r e e ^ i o ? !

 j ' ; * f > " - f ° ™ t < P ™ o i B l o a > > 
r ° p r i n t ( R e c a l l : { : . 4 1 } " . f o r m a t ( r e c a l l ) ) 

w i l l u t i l i s e t h e c o n f u s i o n m a t r i x 

a p p r o a c h t o a n a l y s e t h e m o d e l ' s O u t p u t s Figure 24 Confusion matrix 

m o r e t h o r o u g h l y . T h e s e a b o r n l i b r a r y m a y a s s i s t w i t h t h e c o n f u s i o n m a t r i x . T h i s c o d e m a y 

b e u s e d t o p l o t t h e s e s t a t i s t i c s a n d t h e c o n f u s i o n m a t r i x . 

N e x t , w e n e e d a g r a p h t h a t i l l u s t r a t e s t h e e v o l u t i o n o f o u r m a r g i n o f e r r o r a n d p r e c i s i o n a t 

e a c h e p o c h p e r i o d . T h e c o d e b e l o w m a y b e u s e d t o v i s u a l i s e t h e s e g r a p h s . 
H = 100 
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = (10,10)) 
pit.plot(np.arange(0, H), h i s t o r y . h i s t o r y [ " l o s s " ] , l a b e l = " t r a i n _ l o s s " ) 
p i t .plot (np. arange( 0 , H), h i s t o r y . h i s t o r y [ " v a l l o s s " ] , l a b e l = " v a l _ l o s s 1 1 ) 
pit.plot(np.arange(0, H), h i s t o r y . h i s t o r y [ " a c c u r a c y " ] , l a b e l = " t r a i n _ a c c u r a c y " ) 
p i t .plot (np. arange( 0 , N), h i s t o r y . h i s t o r y [ " v a l a c c u r a c y " ] , l a b e l = " v a l a c c u r a c y " ) 
# pit.ylim(0,1.25) 
p i t . t i t l e ( " M o b i l e N e t E r r o r and Accuracy Rate") 
p i t . x l a b e l ( " E p o c h #") 
pl t . y l a b e l ( " L o s s / A c c u r a c y " ) 
pit.legend(loc="lower l e f t " ) 
plt*show() 

Figure 25 Model history sketcher 
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T h i s p i e c e o f c o d e a l l o w s u s t o m o n i t o r t h e e v o l u t i o n o f o u r m o d e l ' s a c c u r a c y a n d e r r o r 

m a r g i n o v e r t i m e , b o t h i n t h e t r a i n i n g a n d e x t r a v a l i d a t i o n v e r s i o n s ( w h e r e T e n s o r F l o w 

c h o o s e s t h e t r a i n i n g t i m e ) . 

T h e v a l u e 1 0 0 i n t h e a b o v e c o d e s e c t i o n r e p r e s e n t s o u r e p o c h n u m b e r . I n o t h e r w o r d s , t h e 

n u m b e r o f t i m e s t h e w h o l e d a t a s e t w i l l b e i t e r a t e d d u r i n g m o d e l t r a i n i n g . 

4.4 Implementation of the Grad-CAM 

I n a d d i t i o n t o u s i n g t h e G r a d - C A M m e t h o d , t h i s i s a k e y o b j e c t i v e o f t h e p r o j e c t . T h i s 

a p p r o a c h w i l l r e v e a l t h e f a c t o r s t h a t o u r a l g o r i t h m c o n s i d e r e d m o s t h e a v i l y w h i l e 

c l a s s i f y i n g e a c h p i c t u r e . T h i s w i l l p r o v i d e u s i n s i g h t i n t o h o w t h e a l g o r i t h m m a k e s 

d e c i s i o n s . 

F i r s t , w e m u s t c r e a t e a f u n c t i o n t h a t r e a d s t h e p i c t u r e f r o m t h e s p e c i f i e d l o c a t i o n a n d r e t u r n s 

i t as a n a r r a y . T h i s m e t h o d d e f g e t i n g ^ a r r a y f i n g j i a t h , s i z e ) : 

i m g = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g , i m a g e . l o a d _ i m g { i i n g _ p a t h J t a r g e t _ s i z e = s i z e ) 
W i l l r e s i z e O u r p i c t u r e tO a r r a y = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g , i m a g e . i m g _ t o _ a r r a y ( i m g ) 

. .. . a r r a y = n p . e x p a n d d i m s f a r r a y . a x i s = 0 ) 
t h e s p e c i f i e d d i m e n s i o n s 
a n d c o n v e r t i t t o a n a r r a y 

r e t u r n a r r a y 

Figure 26 Image array creator 
f o r u s a g e b y o u r m o d e l . 

T h e l a s t c o n v o l u t i o n l a y e r u t i l i s e d b e f o r e t h e m o d e l ' s i n p u t , o u t p u t , a n d p r e d i c t i o n i s 

n e c e s s a r y f o r t h e G r a d - C A M a p p r o a c h . T h e s e t h r e e e s s e n t i a l c o m p o n e n t s a r e c o l l e c t e d a n d 
d e f m a k e _ g r a d c a m _ h e a t [ T i a p ( i r n g _ a r r a y , m o d e l , l a s t _ c o n v _ l a y e r _ n a m e J p r e d _ i n d e x = N o n e ) : 

g r a d _ m o d e l = t f . k e r a s . m o d e l s . H o d e l ( 
[ m o d e l , i n p u t s ] , [ m o d e l . g e t _ l a y e r ( l a s t _ c o n v _ l a y e r _ n a n i e ) . o u t p u t , m o d e l , o u t p u t ] 

) 
w i t h t f . G r a d i e n t T a p e { } a s t a p e : 

l a s t _ c o n v _ l a y e n _ o j t p u t j p r e d s = g r a d _ m o d e l ( i m g _ a n r a y ) 
i f p r e d _ i n d e x i s N o n e : 

p r e d _ i n d e x - t f . a r g m a x { p r e d s [ 0 ] ) 
c l a s s _ c h a n n e l = p r e d s f : , p r e d _ i n d e x ] 

g r a d s = t a p e . g r a d i e n t ( c l a s s _ c h a n r t e l j l a s t _ c o n v _ l a y e r _ o u t p u t ) 
p o o l e d g r a d s = t f . r e d u c e m e a n f g r a d s , a x i s = ( 9 , l j 2 ) ) 
l a s t _ c o n v _ l a y e r _ o u t p u t = l a s t _ c o r w _ l a y e r _ o u t p u t [ B ] 
h e a t m a p = l a s t _ c o n v _ l a y e r _ o u t p u t @ p o o l e d _ g r a d s [ . . . , t f . n e w a x i s ] 
h e a t m a p = t f . s q u e e z e { h e a t T i a p ) 
h e a t m a p = t f . m a x i m u m h e a t m a p , 6 ) / t f . m a t h . n e d u c e _ r i a x { h e a t m a p ) 
r e t u r n h e a t m a p 

Figure 27 Heatmap 

a n e w G r a d - C A M m o d e l 

i s d e v e l o p e d . T h i s m o d e l 

i s p r o d u c e d , a f t e r w h i c h i t s 

c l a s s c o r e s a r e d e t e r m i n e d . 

T h e g r a d i e n t v a l u e s a n d 

h e a t m a p a r e t h e n 

p r o d u c e d . T h e c o d e 

s a m p l e b e l o w i l l u s t r a t e s 

t h e s e o p e r a t i o n s i n 

p r a c t i s e . 

T h i s m e t h o d r e t u r n s a h e a t m a p as i t s r e s u l t . T h e h e a t m a p w i l l t h e n b e a p p l i e d t o t h e o r i g i n a l 

p i c t u r e t o g e t t h e d e s i r e d r e s u l t s . A f t e r o b t a i n i n g t h e m o s t r e c e n t h e a t m a p s , w e m u s t f i n a l l y 

a p p l y t h e m t o t h e p h o t o s . T o c r e a t e t h i s a p p l i c a t i o n , w e m u s t a d j u s t t h e p i x e l d i m e n s i o n s 
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o f t h e h e a t m a p t o m a t c h t h o s e o f t h e i m a g e . W e m u s t n e x t c h o o s e t h e c r e d i t u n i t . T h i s 

c o l o u r h a s b e e n s e l e c t e d as t h e c o n t o u r j e t . T h i s c o l o u r m a p o f f e r s a c o l o u r p a l l e t r a n g i n g 

f r o m d e e p b l u e t o d e e p r e d , a n d c o l o u r s s u c h as r e d , y e l l o w , a n d o r a n g e r e p r e s e n t s e n s i t i v e 

a r e a s . F i n a l l y , t h i s h e a t m a p i s m i x e d w i t h o u r p i c t u r e , a n d t h e d e s i r e d o p a c i t y v a l u e i s 

a c h i e v e d . T h e a p p l i c a b l e c o d e i s as f o l l o w s : 
i m p o r t m a t p l o t l i b . c n a s c m 
d e f d i s p l d y _ g r a d c d t n { i m g _ p a t h J h e a t m a p , c a m _ p a t h = " r e s u l t . j p g " , a l p h a = @ . 8 ) : 

i m g = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . i m a g e . l o a d _ i m g ( i m g _ p a t h ) 
i m g = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . i m a g e . i m g _ t o _ a r r a y ( i m g ) 

h e a t m a p = n p . u i n t 8 { 2 5 5 * h e a t m a p ) 
j e t = c m . g e t _ c m a p ( " j e t " ) 
j e t _ c o l o r s = j e t ( n p . a r a n g e ( 2 5 6 ) ) [ : , : 3 ] 
j e t _ h e a t m a p = j e t _ c o l o r s [ h e a t m a p ] 
j e t _ h e a t m a p = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . i m a g e . a r r a y _ t o _ i m g ( j e t _ h e a t m a p ) 
j e t _ h e a t m a p = j e t _ h e a t m a p . r e s i z e ( ( i m g . s h a p e [ l ] , i m g . s h a p e [ 9 ] ) ) 
j e t _ h e a t m a p = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . i m a g e . i m g _ t o _ a r r a y ( j e t _ h e a t m a p ) 
s u p e r i m p o s e d _ i m g = j e t _ h e a t m a p * a l p h a t i m g 
s u p e r i m p o s e d _ i m g = k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . i m a g e . a r r a y _ t o _ i m g ( s u p e r i m p o s e d _ i m g ) 
s u p e r i m p o s e d _ i m g . s a v e ( c a m _ p a t h ) 
d i s p l a y ( I m a g e ( c a m _ p a t h , w i d t h = 4 2 S ) ) 

Figure 28 Grad-CAM display function 

T h e l a s t p i e c e o f G r a d - C A M c o d e w i l l a l s o o u t p u t t h e f i n d i n g s a n d s a v e t h e m o n o u r P C . 

T h i s m e t h o d i s a p p l i e d t o a s i n g l e p i c t u r e , b u t t h e c o n c e p t i s t h e s a m e , a n d t h e r e s u l t s m a y 

b e d i s p l a y e d i n g r i d f o r m a t . T h i s f u n c t i o n ' s o u t p u t p r o v i d e s a s t r a i g h t f o r w a r d i n d i c a t i o n o f 

t h e d e c i s i o n m e t h o d . 
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Results and Discussions 

5.1 Classification Results 

T h e p r o j e c t h a s t w o e s s e n t i a l c o m p o n e n t s : c l a s s i f i c a t i o n a n d e x p l a i n a b i l i t y . I n t h e 

c l a s s i f i c a t i o n s t e p , w e t r a i n a n d c h o o s e t h e o p t i m a l m o d e l . A f t e r s e l e c t i n g t h e o p t i m a l 

m o d e l , t h e G r a d - C A M a p p r o a c h i s u s e d t o c o m p r e h e n d t h e m o d e l ' s o p e r a t i o n a l l o g i c . 

T h e f i r s t s t e p i s t o c h o o s e t h e m o s t a p p r o p r i a t e m o d e l f o r t h e p r o j e c t . T r a n s f e r L e a r n i n g i s 

i m p l e m e n t e d u s i n g f o u r d i s t i n c t m o d e l s . V G G 1 6 , R e s N e t 5 0 , M o b i l e N e t , a n d X c e p t i o n a r e 

t h e s e m o d e l s . W e w i l l u s e t h e e v a l u a t i o n m e t r i c s a v a i l a b l e f o r e a c h m o d e l , a n d t h e n 

e x a m i n e t h e t r a c e t i m i n g s . B e l o w i s a t a b l e i n c l u d i n g t h e e v a l u a t i o n m e t r i c s f o r e a c h 

a r c h i t e c t u r e . T h e s e m e a s u r e m e n t s i n c l u d e a c c u r a c y , p r e c i s i o n , r e c a l l , a n d t h e F l s c o r e . 
Table 2 General classification report 

A c c u r a c y P r e c i s i o n R e c a l l F l - S c o r e 

V G G 1 6 0 . 9 4 9 0 0 . 9 5 2 3 0 . 9 8 0 6 0 . 9 6 6 2 

R e s N e t - 5 0 0 . 9 6 1 5 0 . 9 7 7 8 0 . 9 7 0 2 0 . 9 7 4 0 

M o b i l e N e t 0 . 9 4 2 3 0 . 9 5 7 5 0 . 9 6 5 1 0 . 9 6 1 3 

X c e p t i o n 0 . 9 3 0 7 0 . 9 4 3 1 0 . 9 6 5 1 0 . 9 5 4 0 

T h i s c h a r t i s i n s u f f i c i e n t t o d e t e r m i n e t h e o p t i m a l m o d e l . B e c a u s e w e h a v e n o t y e t 

e n c o u n t e r e d t h e c o n f u s i o n m a t r i x . L i k e w i s e , t h e c o n f u s i o n m a t r i x m a y r e v e a l a g r e a t d e a l . 

W e h a v e a l i m i t e d n u m b e r o f v e r s i o n s , a n d t h e t e c h n o l o g i c a l e q u i p m e n t w a s a s s e m b l e d 

p o o r l y . 

E x a m i n i n g t h e v a r i o u s c o n f u s i o n m a t r i c e s f o r e a c h d e s i g n . C o n f u s i o n m a t r i c e s s e r v e a 

c r u c i a l p a r t i n t h e a n a l y s i s o f d e s i g n s ' f i n d i n g s . 

C o n f u s i o n m a t r i x f o r t h e V G G - 1 6 m o d e l i s t h e f o l l o w i n g : 

Table 3 Confusion matrix of VGG-16 model 

0 1 

0 T P = 2 2 9 F P = 3 8 

1 F N = 15 T N = 7 5 8 
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C o n f u s i o n m a t r i x f o r t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l i s q u i t e b e t t e r t h a n t h e p r e v i o u s o n e . 

Table 4 ResNet-50 model confusion matrix 

0 1 

0 T P = 2 5 0 F P = 17 

1 F N = 2 3 T N = 7 5 0 

L e t ' s see t h e e f f e c t i v e n e s s o f t h e M o b i l e N e t m o d e l : 

Table 5 MobileNet model confusion matrix 

0 1 

0 T P = 2 3 0 F P = 33 

1 F N = 2 7 T N = 7 5 0 

X c e p t i o n m o d e l s h o w s s l i g h t l y d i f f e r e n t r e s u l t s c o m p a r e d t o t h e o t h e r m o d e l s : 

Table 6 Xception model confusion matrix 

0 1 

0 T P = 2 1 9 F P = 4 5 

1 F N = 2 7 T N = 7 4 9 

T h u s , w e h a v e s e e n t h a t a l m o s t a l l o f o u r m o d e l s p r o v i d e a s t o u n d i n g l y a c c u r a t e o u t c o m e s . 

N o w , l e t ' s i n v e s t i g a t e h o w t h e e r r o r m a r g i n s a n d a c c u r a c y m a r g i n s o f t h e m o d e l s f l u c t u a t e 

w i t h e a c h e p o c h p e r i o d . 

T h e e r r o r p e r e p o c h g r a p h f o r t h e V G G - 1 6 m o d e l c a n b e o b s e r v e d as: 

Graph 1 VGG-16 Loss/Accuracy per epoch 
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I t c a n b e s e e n t h a t , a c c u r a c y i s c o n v e r g i n g d e p e n d i n g o n t h e e p o c h , h o w e v e r , l o s s v a l u e s 

a r e s t i l l f l u c t u a t i n g . L e t ' s a n a l y z e t h e g r a p h f o r t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l : 

V 

t r a l f t l o e e 
va I J o s s 
tra in a c c u r a c y 
M i _ 4 K a i m c y 

E p o c h Jt 

Graph 2 ResNet-50 Loss/Accuracy per epoch 

B o t h l o s s v a l u e s a n d a c c u r a c y v a l u e s a r e s l i g h t l y c o n v e r d i n g u p o n t i m e . T h e s e c a n b e 

p r e t e n d e d as g o o d r e s u l t s . N o w , l e t ' s h a v e a l o o k a t t h e r e s u l t s o f t h e M o b i l e N e t m o d e l : 
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O 20 40 eo so MO 
Epoctl # 

Graph 3 MobileNet Loss/Accuracy per epoch 

R e s u l t a n t g r a p h f o r t h e M o b i l e N e t s h o w s t h a t , i t s p e r f o r m a n c e i s e v e n w o r s e t h a n t h e t w o 

p r e v i o u s m o d e l s . F o r t h e X c e p t i o n m o d e l , t h e g r a p g i s i n t h e f o l l o w i n g f o r m : 
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Graph 4 Xception Loss/Accuracy per epoch 
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T h e s a m e c o m m e n t s c a n a l s o b e a p p l i e d t o t h e X c e p t i o n m o d e l . S o m e m o d e l s a r e q u i t e 

c o m p l i c a t e d , w h i l s t o t h e r s p r o v i d e c o n v e r g e n t o u t c o m e s . 

A l t h o u g h o u r m o d e l s r e t u r n c o m p l i c a t e d c u r v e s , w e c a n s a y t h a t e a c h o f t h e m i s s u c c e s s f u l . 

B e c a u s e b o t h A c c u r a c y v a l u e s a n d F s c o r e v a l u e s a r e o v e r 9 0 p e r c e n t . H o w e v e r , t h e m o s t 

s u c c e s s f u l a m o n g t h e m i s t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l . B e c a u s e , t h e F - s c o r e v a l u e i s v e r y h i g h 

a n d c o n v e r g i n g i s o b s e r v e d i n t h e l o s s c u r v e . T h e r e f o r e , w e w i l l b u i l d e x p l a i n a b i l i t y 

c o n c e p t s b a s e d o n t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l . 

5.2 Grad-CAM results 

S o f a r , w e h a v e c o l l a b o r a t e d w i t h t h e c l a s s i f i c a t i o n p a r t , a n d a c c o r d i n g t o t h e i r s t u d y , t h e 

R e s N e t - 5 0 a r c h i t e c t u r e p r o v i d e s t h e b e s t p e r f o r m a n c e . L e t u s n o w e x p l o r e . D e t e r m i n e t h e 

f a c t o r t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l c o n s i d e r s w h e n r e a c h i n g a 

c o n c l u s i o n . S o l e t ' s g e t a n X - r a y i m a g e o f a p e r s o n w h o 

w e k n o w h a s p n e u m o n i a . A n d l e t ' s f e e d t h e X - r a y 

p i c t u r e o f t h i s p e r s o n i n t o t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l f o r 

c l a s s i f i c a t i o n . I t s h o u l d a l s o b e e m p h a s i s e d t h a t o u r 

m o d e l h a s n e v e r b e f o r e s e e n a p h o t o g r a p h o f t h i s p a t i e n t . 
Figure 29 X-ray of thick individual 

W h e n p r e s e n t e d w i t h t h i s i m a g e , o u r m o d e l g e n e r a t e s t h e n u m b e r n e a r l y c l o s e t o 1. T h i s 

v a l u e r e p r e s e n t s a l i k e l i h o o d . T h i s p e r c e n t a g e s h o w s t h a t t h i s p e r s o n h a s p n e u m o n i a 9 9 

p e r c e n t . I n t h e n e a r f u t u r e , w e w i l l e v a l u a t e h o w o u r m o d e l f u n c t i o n s o n a h e a l t h y p e r s o n . 

I n e a r l i e r s e c t i o n s , w e d i s c u s s e d t h e w o r k i n g l o g i c o f t h e 

G r a d - C A M a p p r o a c h a n d c l a i m e d t h a t t h i s h e a t m a p i s 

r e q u i r e d f o r a p r o p e r f e a t u r e s e l e c t i o n . T h e p l a n n e d h e a t m a p 

f o r t h i s i l l p e r s o n i s s h o w n . W e a r e a l m o s t a w a r e o f t h e 

s i g n i f i c a n t p i x e l p i t c h e s i n t h i s h e a t m a p . L e t ' s c o m b i n e t h i s 

w i t h o u r i m a g e t o m a k e i t e v e n m o r e i n t e r a c t i v e a n d see t h e 

o u t c o m e . 
Figure 30 Heatmap for thick 
individual 

5 2 



C o m b i n i n g o u r h e a t m a p w i t h t h e o r i g i n a l p i c t u r e y i e l d e d t h e i m a g e s e e n b e l o w . R e d 

i n d i c a t e s t h e m o s t s i g n i f i c a n t a s p e c t s o f t h e m o d e l 

t h r o u g h o u t t h e d e c i s i o n p h a s e . T h e s e n s i t i v i t y d e c r e a s e s 

f r o m r e d t o b l u e . D u r i n g t h e d e c i s i o n p h a s e , o u r m o d e l 

p a i d t h e g r e a t e s t a t t e n t i o n t o t h e c o r e l o c a t i o n s , as s e e n 

b y t h i s d i a g r a m . F r o m t h e c e n t r e t o t h e o u t s k i r t s , t h e 

s i g n i f i c a n c e d i m i n i s h e d . F i r s t , t h e c o l o u r s r e g r e s s 

t o w a r d y e l l o w , a n d t h e n t h e y r e g r e s s t o w a r d b l u e . T h i s Figure 31 Explainable picture of 
the thick individual 

d e m o n s t r a t e s t h a t o u r m o d e l d i d n o t t a k e e d g e c o m p o n e n t s 

i n t o a c c o u n t t h r o u g h o u t t h e d e c i s i o n - m a k i n g p r o c e s s . T h e e x a m i n a t i o n o f h e a l t h y p e r s o n s 

i s j u s t as s i g n i f i c a n t as t h e s t u d y o f i l l o n e s . 

T h e i m a g e d e p i c t s a p e r s o n w h o d o e s n o t h a v e a n i s s u e w i t h p n e u m o n i a . E v e n y e t , i f w e 

e x a m i n e t h e h e a r t a n d l u n g s , w e c a n see t h a t t h e y a r e q u i t e 

c l e a n a n d d i s t i n c t , as a r e t h e v e i n s . W h e n t h i s i m a g e i s 

p r o v i d e d as i n p u t t o o u r m o d e l , t h e r e s u l t i n g v a l u e i s n e a r l y 

0 . 2 3 . T h i s i n d i c a t e s t h a t t h e l i k e l i h o o d o f p n e u m o n i a i n t h e 

l u n g s i s l o w . 

O u r m o d e l h a s n e v e r s e e n t h i s i m a g e b e f o r e , y e t i t s 

p r e d i c t i o n w a s a c c u r a t e . Figure 32 X-ray of healthy 
individual 

N o w l e t ' s e x a m i n e w h a t 0 

f a c t o r s o u r a l g o r i t h m c o n s i d e r e d w h i l e c r e a t i n g a 1 

r e c o m m e n d a t i o n f o r t h i s p e r s o n . L e t ' s f i r s t e x a m i n e t h e 

h e a t m a p f o r t h i s . W h e n w e e x a m i n e t h e h e a t m a p b e f o r e 

g o i n g o n t o t h e w h o l e i m a g e , w e see t h a t t h e h o t s p o t s a r e 

n o t c e n t r e d . I n o t h e r w o r d s , o u r a p p r o a c h c o n t i n u e s t o 

e x a m i n e t h e e s s e n t i a l f a c t o r s t h r o u g h o u t t h e d e c i s i o n 

p h a s e . 
Figure 33 Heatmap for healthy 
individual 
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N o w , l e t ' s e x a m i n e t h e i m a g e i n i t s w h o l e . I n t h i s i m a g e , t h e d e l i c a t e s p o t s a r e n o t s e e n o n 

a n d i l l p e r s o n s t h a t i t h a d n e v e r s e e n b e f o r e . 

5.3 Discussions. 

S o m e o f t h e m o d e l s w e u s e d f o r C l a s s i f i c a t i o n p e r f o r m e d v e r y w e l l , w h i l e o t h e r s p e r f o r m e d 

p o o r l y . T h e r e f o r e , t h e m o d e l w h o s e e x p l a i n a b i l i t y i s i m p o r t a n t i s t h e m o d e l t h a t p e r f o r m s 

b e s t . B e c a u s e t h e e x p l a i n a b i l i t y o f t h e p o o r l y p e r f o r m i n g m o d e l w i l l n o t b e i m p o r t a n t a n d 

w i l l b e f a u l t y . A s w e h a v e s e e n a b o v e , c l a s s i m b a l a n c e a p p e a r s i n o u r d a t a se t . C l a s s 

i m b a l a n c e i s t h e s i g n i f i c a n t d i f f e r e n c e b e t w e e n t h e n u m b e r o f p o s i t i v e d i a g n o s e s a n d t h e 

n u m b e r o f n e g a t i v e d i a g n o s e s . T h e r e f o r e , w h e n w e c h o o s e o u r m o d e l , w e c a r e n o t o n l y 

a b o u t a c c u r a c y b u t a l s o F - s c o r e v a l u e . M e d i c a l r e s e a r c h n e e d s t o b e e v e n m o r e c a r e f u l i n 

t h i s r e g a r d , b e c a u s e m i s d i a g n o s i s c a n c o s t t h e p a t i e n t ' s l i f e . A s c a n b e s e e n f r o m t h e t a b l e s , 

o u r m o d e l s p e r f o r m e d w e l l o v e r a l l . N o n e o f o u r m o d e l s p e r f o r m e d 1 0 0 p e r c e n t , w h i c h i s 

v e r y n o r m a l . S i n c e t h e m e t h o d s w e u s e a r e s t o c h a s t i c ( r a n d o m ) a n d w e a r e w o r k i n g w i t h 

p r o b a b i l i s t i c m o d e l s , w e w i l l n o t g e t 1 0 0 p e r c e n t r e s u l t s . H o w e v e r , a m o n g t h e m , t h e 

R e s N e t - 5 0 m o d e l s h o w e d t h e b e s t p e r f o r m a n c e . B o t h t h e a c c u r a c y v a l u e a n d t h e F - v a l u e 

a r e v e r y h i g h . W h e n w e l o o k a t t h e e r r o r g r a p h , w e w i l l c l e a r l y see t h a t t h e r e i s 

c o n v e r g e n c e . W h e n w e l o o k a t t h e c o n f u s i o n m a t r i x , w e w i l l s ee t h a t t h e T P a n d T N d a t a 

a r e v e r y h i g h a n d t h e F P a n d F N v a l u e s a r e v e r y s m a l l . T h e r e f o r e , w e c a n s a y t h a t t h e 

R e s N e t m o d e l i s s u c c e s s f u l . B u t , o u r R e N e t - 5 0 m o d e l i s s t i l l a b l a c k - b o x a l g o r i t h m . T h i s 

m e a n s t h a t w e h a v e n o i n f o r m a t i o n a b o u t t h e c a u s e o f t h e d i a g n o s i s m a d e b y o u r m o d e l . 

T h e r e f o r e , i t m a y n o t b e e t h i c a l l y c o r r e c t t o u s e t h i s m o d e l d i r e c t l y . W i t h t h e h e l p o f t h e 

t h e m i d d l e s i d e a n d j u s t o v e r t h e h e a r t . I n o t h e r w o r d s , 

t h i s m o d e l ' s j u d g e m e n t o n t h e s e i s s u e s w a s t h e c l e a r e s t . 

I n t h i s i m a g e , w e c a n o b s e r v e t h a t t h e m i d d l e s i d e s a r e 

n o t s e n s i t i v e . T h i s s u g g e s t s t h a t t h e e d g e d o t s p l a y a m o r e 

s i g n i f i c a n t p a r t i n d e c i s i o n m a k i n g i n t h i s i m a g e . 

Figure 34 Explainable picture for 
healthy individual O u r p r o g r a m m e c o u l d a c c u r a t e l y p r e d i c t b o t h h e a l t h y 
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G r a d - C A M a l g o r i t h m , w e c a n h a v e i n f o r m a t i o n a b o u t t h e r e a s o n s f o r t h e p r e d i c t i o n o f o u r 

m o d e l . 

A s a n e x a m p l e , w h e n w e e x a m i n e t h e X - r a y i m a g e o f a s i c k i n d i v i d u a l , w e w i l l s ee t h a t 

o u r m o d e l d e a l s w i t h t h e c e n t r a l p i x e l s o f t h e i m a g e . I n t h e c a s e o f p n e u m o n i a , 

i n f l a m m a t i o n o c c u r s i n t h e l u n g s , a n d s u c h i n f l a m m a t i o n s a r e u s u a l l y r e f l e c t e d i n t h e X -

r a y i n w h i t e . I n X - r a y i m a g e s , w h i t e c o l o r s a r e t h e m a j o r i t y i n t h e c e n t e r a n d o u r m o d e l i s 

m o r e f o c u s e d o n t h e c e n t r a l p o i n t s . S o , o u r m o d e l l o o k s f o r p n e u m o n i a i n t h e w h i t e c o l o r e d 

a r e a s , w h i c h i s q u i t e l o g i c a l . 

I n g e n e r a l , o u r f i n d i n g s a p p e a r p r e t t y s e n s i b l e 
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Conclusion 

I n t h e a b s e n c e o f p r o m p t d i a g n o s i s a n d t r e a t m e n t , p n e u m o n i a , a n i n f e c t i o n o f t h e l u n g s , 

m a y b e f a t a l . P n e u m o n i a w a s t h e l e a d i n g c a u s e o f h u m a n m o r t a l i t y d u r i n g t h e C O V I D - 1 9 

p a n d e m i c . X - r a y s a r e o n e m e t h o d o f d i a g n o s i n g p n e u m o n i a . U s i n g t h e s e i m a g e s , e x p e r t s 

c a n e v a l u a t e p n e u m o n i a . H o w e v e r , w h e n t h e n u m b e r o f p a t i e n t s i s e x c e s s i v e , t h e s e 

a n a l y s e s m a y b e p e r f o r m e d w i t h t h e a i d o f a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e t o s a f e g u a r d t h e 

p r o f e s s i o n a l s a n d s h o r t e n t h e e x a m i n a t i o n t i m e . C o m p u t e r V i s i o n i s u s e d t o e v a l u a t e t h e s e 

p h o t o s , a n d w e i n t e n d e d t o c o n d u c t t h i s a n a l y s i s u s i n g d e e p l e a r n i n g t e c h n i q u e s ; i f t h e 

m o d e l y i e l d s s a t i s f a c t o r y r e s u l t s , w e i n t e n d e d t o d o t h i s a n a l y s i s u s i n g t h i s l o g i c ( G r a d -

C A M e x p l a i n a b i l i t y ) . I n i t i a l l y , a v a r i e t y o f d e e p l e a r n i n g a r c h i t e c t u r e s w e r e e v a l u a t e d , w i t h 

t h e X c e p t i o n m o d e l y i e l d i n g t h e b e s t r e s u l t s . I n r e a l i t y , a l l o f t h e e v a l u a t e d m o d e l s 

p r o d u c e d e x c e l l e n t r e s u l t s , b u t t h e R e s N e t - 5 0 m o d e l w a s b e t t e r t o t h e o t h e r s s i n c e i t h a d 

t h e l o w e s t m a r g i n o f e r r o r , t h e h i g h e s t a c c u r a c y v a l u e , a n d t h e h i g h e s t T P a n d T N , a n d 

l o w e s t F P a n d F N s c o r e s . T h e R e s N e t - 5 0 m o d e l i s , r o u g h l y s p e a k i n g , 9 7 p e r c e n t c o r r e c t . 

I n t h e n e x t s t a g e , w e m u s t c o m p r e h e n d t h e d e c i s i o n - m a k i n g p r o c e s s e s u s e d b y R e s N e t - 5 0 

m o d e l . I t i s h e l p f u l f o r u s t o k n o w w h i c h p i x e l s g e t m o r e a t t e n t i o n a n d w h i c h o n e s a r e 

s u p e r f l u o u s . U s i n g t h e G r a d - C A M m e t h o d , w e n o t i c e d t h a t d e s p i t e t h e f a c t t h a t v a r i o u s 

t e c h n i q u e s a r e u s e d f o r e a c h p i c t u r e , t h e w e i g h t t e n d s t o b e c o n c e n t r a t e d i n t h e c e n t r e . 

B e c a u s e t h e h e a r t a n d t r a c h e a a r e w h i t e i n c o l o u r , a n d i n f l a m m a t i o n i s o f t e n s e e n i n w h i t e 

o n a n X - r a y , t h e h e a r t a n d t r a c h e a w i l l s e e m w h i t e . U s i n g a r e d - t o - b l u e c o l o u r p a l e t t e , t h e 

i m a g e s e m p h a s i s e t h e a l g o r i t h m ' s w o r k i n g l o g i c b y d i s p l a y i n g t h e i m a g e s ' h i g h l i g h t s . T h i s 

i n i t i a t i v e h a s p o t e n t i a l f o r e x p a n s i o n . T h i s n e e d a f a r m o r e e x t e n d a b l e d a t a c o l l e c t i o n a n d 

m o r e r o b u s t t e c h n o l o g i c a l a p p a r a t u s . A d d i t i o n a l l y , i t i s f e a s i b l e t o w o r k o n o t h e r d e e p 

l e a r n i n g a r c h i t e c t u r e s . T h i s s t u d y t r a n s c e n d s b l a c k - b o x r e a s o n i n g a n d p r o v i d e s k n o w l e d g e 

r e g a r d i n g d e c i s i o n - m a k i n g s y s t e m s . 
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