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Ozetce —Cesitli cevresel ve kahtsal faktorlerin etkisiyle gii-
niimiizde artan gogiis hastaliklarinin erken donemde etkili bi-
cimde teshis edilebilmesi amaciyla gogiis rontgeni goriintiileri
kritik oneme sahiptir. Gogiis rontgeni patolojik anormalliklerin
tespitinde en sik kullamlan cihaz olmasma ragmen patolojik anor-
malliklerin degisken lokasyonlari ve boyutlari, gorsel benzerlikler,
ve karmasik arkaplan gibi yamlticilar sebebiyle uzmanlar icin
oldukca zorlayic1 olabilmektedir. Geleneksel derin 63renme (DO)
mimarileri patolojik anormalliklerin nispeten Kkiiciik alanlarda
olmasi ve hastalikli-saghkh alanlarin benzerliklerinden o6tiirii
yetersiz kalmaktadir. Ek olarak, standart siniflandirma yaklasim-
larina sahip DO yapilari coklu hastalik iceren problemler ile bas
etmek icin ideal degildirler. Bahsedilen problemlerin iistesinden
gelebilmek icin bu calismada ilk olarak bilindik bir konvoliis-
yonel sinir ag1 (KSA) kullanilarak arkaplandan bagimsiz 6zellik
haritalar1 olusturulmustur. Daha sonra, o6zellik haritalarindaki
nesneler arasindaki iliskiler 6z-dikkat yaklasimia gore daha
efektif bir yenilikci dikkat modiilii olan fokal modiilasyon ag
(FMA) kullanilarak ¢ok etiketli ssmflandirma gorevleri icin uygun
hale getirilmektedir. Toplamda 14 farkh hastahga dair hem tekli
ve hem de coklu etiketler iceren bir gogiis rontgeni veri kiimesi
kullamlarak gerceklestirilen deneyler onerilen yaklasimm cok
etiketli veri kiimeleri icin iistiin performans saglayabilecegini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—gogiis rontgeni, derin ogrenme, fokal mo-
diilasyon, cok etiketli siniflandirma.

Abstract—Chest X-ray imaging is of critical importance in
order to effectively diagnose chest diseases, which are increasing
today due to various environmental and hereditary factors.
Although chest X-ray is the most commonly used device for
detecting pathological abnormalities, it can be quite challenging
for specialists due to misleading locations and sizes of pathological
abnormalities, visual similarities, and complex backgrounds.
Traditional deep learning (DL) architectures fall short due to
relatively small areas of pathological abnormalities and simi-
larities between diseased and healthy areas. In addition, DL
structures with standard classification approaches are not ideal
for dealing with problems involving multiple diseases. In order
to overcome the aforementioned problems, firstly, background-
independent feature maps were created using a conventional
convolutional neural network (CNN). Then, the relationships

between objects in the feature maps are made suitable for multi-
label classification tasks using the focal modulation network
(FMA), an innovative attention module that is more effective
than the self-attention approach. Experiments using a Chest x-
ray dataset containing both single and multiple labels for a total
of 14 different diseases show that the proposed approach can
provide superior performance for multi-label datasets.

Keywords—chest x-ray, deep learning, focal modulation net-
works, multi-label classification.

I. Giris

Akciger kanseri, bronsit ve zatiirre gibi gogiis hastaliklar
giiniimiiz toplumlarinin saghigim ciddi 6l¢iide tehdit eden has-
taliklarin baginda gelmektedir. 10 yil ara ile yapilan aragtir-
malar incelendiginde 2013 yilinda sadece Amerika Birlesik
devletlerinde 159,480 tanesi Oliim ile sonuglanan 228,190
akciger ve bronsit kaynakli kanser vakasini [1], 2023 yilinda
sadece Amerika Birlesik devletlerinde 127,070 tanesi 6liim
ile sonuglanan 238,340 akciger ve bronsit kaynakli kanser
vakasini ortaya koymaktadir [2]. Ge¢misten giiniimiize hasta
sayisinda artis olmasina ragmen sanshyiz ki erken teshisi
miimkiin kilabilen teknolojik medikal cihazlarin yayginlasmasi
sayesinde Olim oranlar1 azalmaktadir. Medikal cihazlardan,
gelismis iilkelere ait saglik kuruluslarinda oldukga etkin bi-
c¢imde yararlanilmasina ragmen az gelismis iilkelerde eko-
nomik sebepler ve yeterince uzman doktorun olmamasi gibi
sebeplerden otiirii yeterince yararlanllamamaktadir. Fakat, go-
giis rontgen goriintiilerinin icerdigi karmagik patoloji, degisken
lezyon boyutlar1 ve lokasyon cesitliligi, dokuda cesitlilikler
gibi problemlerden otiirii geligmis iilkelerdeki egitimli radyo-
loglar bile teshis siirecinde ciddi zorluklar yagsamaktadir [3].
Bu zorluklarin agilmasi i¢in yapay zeka (YZ) yaklasimlari
kullanilarak bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemlerinden
siklikla faydalanilmaktadir [4]-[6]. BDT siirecinde ge¢miste
ozellik mithendisligine dayali YZ yaklagimlar1 kullanilirken
giiniimiizde gelismis uctan-uca derin 6grenme (DO) yapilari
tercih edilmektedir [7]-[9].



Konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA) tabanli yaklagimlar go-
riintiiye ait gorsel ozellikleri ugtan uca 6grenen giiniimiizdeki
en etkin ozellik ¢ikarma yaklagimlaridir [10]. Genel amagh
ve cesitli medikal goriintii analizi caligmalari igin standart
yontem haline gelmelerine ragmen gogiis rontgeni goriintii-
lerinin analizinde ii¢ temel problemi agsmada sorun yasarlar
[11]-[14]. 1lki, patolojik anormalliklerin aym siniflar igin bile
tamamen farkli goriinebilmesi ve farkli siniflar igin gorsel
farkliliklarin az olmasi sebebiyle diisiik duyarlikli performans
iiretmeleridir. Tkincisi, patolojik anomalilerin boyutlarinin nor-
mal goriintiide oldukga kiiciik kalmasi sebebiyle hastalikli
bolgeleri yiiksek dogrulukla yakalayamamalaridir. Ugiinciisii,
bir goriintiide bir veya birden fazla hastalik olabilmesi ve bu
bolgelerin kesisebilmesi ihtimaline kargi standart bir cikisa
sahip olmamalaridir [15]. Bu zorluklara ek olarak, medikal
veri kiimelerinin ¢ogunda karsilasilan siniflar arasi veri sayist
dengesizligi [16] ile karsilastiklarinda giirbiiz bir performans
ortaya koyamamalar1 bilindik KSA mimarilerinin ¢oklu sinif
etiketine sahip gogiis rontgeni goriintiilerinin siniflandirilmasi
gorevlerinde etkisiz kalmalarina sebep olmaktadir.

Gorsel dikkat modiilleri hastalikla iligkili olmayan bolgeleri
elimine ederek kiiciik boyutlu patolojik anomalilerin tespit
edilmesine ve birden fazla anomaliye odaklanilmasma katki
saglayabildiginden gogiis rontgeni goriintiilerinin siniflandi-
rilmasi gorevlerinde sik¢a tercih edilmektedir [17]. Gorsel
ozelliklerin uzun menzilli iligkilerini giirbiiz bicimde yakala-
yabilmek icin literatiirdeki bazi1 gogiis rontgeni siniflandirma
caligmalar1 goriintiilere direk goriintii doniistiiriicli yapilarin
(ViT) uygulamaktadir [13]. Bu kullanim bi¢imi bilylik mik-
tarda bellek gereksinimi dogurdugundan literatiirde bir omurga
KSA tarafindan cikarilmig 6zellik haritalarina gorsel dikkat
uygulayan calismalar daha yaygindir [12]. Hastaliklar ile ilis-
kisi olmayan bolgelerin etkisini daha da azaltmak icin bazi
caligmalar boliitleme maskeleri ile akciger bolgesini veya riskli
alanlar1 boliitleyerek sadece ilgili alanlarin siniflandirilmasi
tizerine caligmaktadir [18]. Literatiirdeki mevcut yaklagimlar
ve icerdikleri teknikler temsil giicii oldukc¢a yiiksek goriintii
ozellikleri iiretebilmektedir. Fakat coklu etiketler arasindaki
iligkileri etkili bigcimde yakalayabilecek bir ¢ikis mimarisinden
muzdariptirler ve veri sayis1 dengesizlikleri ile adaptif bi¢cimde
basa cikabilecek yaklagimlardan yoksundurlar. Coklu etiket
iligkilerinin yakalanmasi i¢in 6n tanimli iligki agaclart kul-
lanmak [19] ilgili problemi rahatlatsa da yiiksek performansl
¢Oziim sunmamaktadir.

ViT yapilarindaki 6z-dikkat modiilleri [20] 6zellikle yiiksek
¢Oziinirliiklii goriintiiler igcin gorsel token sayisi iizerinde ikinci
dereceden karmagiklik problemine sahip olmalari sebebiyle
gogiis rontgeni goriintiilerinin  siniflandirilmasi icin efektif
degildir. Gorsel ozelliklerin uzun-mesafeli baglantilarini daha
efektif bicimde ortaya c¢ikarabilmek icin biz fokal modiilasyon
aglari (FMA) [21] tabanli bir ¢oziim ortaya koymaktayiz.
FMA, gorsel icerigi kisadan uzuna araliklar ile kodlamak icin
derin konvoliisyon katmalart yigimi kullanarak odaklar arasi
baglar olusturur, her bir sorgu tokeni icin odak noktalarini
secer ve bir modiilatorde toplar ve son olarak modiilatorii
sorguya enjekte etmek icin eleman bazinda afin doniisiim
uygular. Bu yolla 6z-dikkat modiiliiniin problemlerini ¢ozerek
efektif bicimde daha yiiksek performans iiretir. Bu calisma
hem FMA kullanarak coklu etikete sahip veri kiimelerinin
siiflandirilmast problemini arastiran hem de FMA ile gogiis
rontgeni goriintiilerinin siniflandirilmasini aragtiran literatiir-

deki ilk caligmadir.

II. YONTEM
A. Onerilen Yaklagim

N adet egitim Ngérijntijsijnden olugan bir veri kiimesi tanim-
layalim, {z;,y;};_,. Burada z;, ¢’ninci giris goriintiisii ifade
ederken, y; ise 7’ninci hedef c¢ikig vektoriinil temsil etmektedir.
L adet farkli hastalik iceren gogiis rontgen veri kiimesinde
Yi» "0’ ve ’1’ degerlerinden olugan L-boyutlu bir vektordiir,
{yf}jzl € {0,1} (0’ saghkli, *1° hastalik icerdigini belirtir).
Unutulmamalidir ki ¢oklu etikete sahip veri kiimelerinde her
bir vektor birden fazla *1° degeri icerebilmektedir. Amacimiz
bir z; giris goriintiisiinii modelleyip yiiksek dogruluga sahip bir
coklu etiketli y; vektorii iiretmektir, f : z; — y;. Bu amagla
Sekil 1'de goriildiigli gibi 6nce goriintii 6zellik haritalarini
cikaran, daha sonra ise bu haritalarda kisa ve uzun menzilli
ozellik iligkilerini inceleyen bir FMA ag1 kullandik.

Hastalikla iligkisi olmayan alanlarin elimine edilmesi ve et-
kin hafiza kullaniminin saglanmasi i¢cin ImageNet veri kiimesi
ile 6n egitilmis bir VGG16 yapis1 (§y,zq6) ile gogiis rontgeni
gortintiilerinin C' derinliginde 6zellik haritalar ¢ikartmaktayiz,
¢vacie @ T — m. VGG16 mimarisi igin C degeri 512 ve
ozellik haritalarinin boyutlar1 ise 7x7°dir. Bu islem i¢cin VGG16
mimarisinin tam bagh katmanlarini ¢ikarttik. Daha sonra bir
FMA (¢ pjr4) kullanarak 6zellik haritalarindan, temsil giicii
yiiksek ¢ikig vektorleri g, iirettik, 15,4 1 m$ — §,. FMA
operasyonu Esitlik 1’deki gibi ifade edilebilir.

C+1
@zq(a)@h(ng-zf) e))
c=1

Esitlik 1°de ¢(.) sorgu projeksiyon fonksiyonunu, ® eleman
bazinda c¢arpma islemini, A(.) lineer katmanin ifade eder. g¢
ve z{ ise swrasiyla G ve Z¢ igin 4 lokasyonunda kapilama
degeri ve gorsel oOzellikleri ifade eder. G¢ ve Z¢ asagidaki
gibi hesaplanir:

G = f, (G') =GeLU (z°71) )

Z¢ = f¢(2°71) = GeLU (DWConv (2°71))  (3)

Esitlik 2°de f9 lineer bir aktivasyon fonksiyonunu temsil
eder, bu amacla biz GeLU aktivasyon fonksiyonunu kullandik.
Esitlik 3’te f$ derinlik giidiimli konvoliisyon iglemi (DW-
Conv) uygulayarak c’ninci seviyede bag olusturma fonksiyo-
nudur. FMA tarafindan iiretilen 6zellik vektorii daha sonra bir
sigmoid aktivasyon fonksiyonundan (s) gegirilerek [0,1] arali-
gindaki degerlere gekilir, ¢ (§;) = 1/ (1 + e~@)). Ek olarak,
medikal veri kiimelerinde yaygin olan veri sayis1 dengesizligi
probleminin [22] ¢6ziimii icin etiket var olma istatistigine
dayali bir agirliklandirma kullanmaktayiz. Bu amagla 6rnek
say1si fazla olan siniflara toplam 6rnek sayisina oranli bigimde
azinlik smiflara oranla gorece diisiikk agirliklar atamaktayiz.
Coklu etiketli ¢ikig vektorlerinin kayiplarini hesaplayabilmek
ve ag parametrelerini giincelleyebilmek icin Esitlik 4’teki gibi
bir ¢apraz-entropi fonksiyonu (E) kullanmaktayiz.
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Sekil 1: Onerilen gogiis rontgeni siniflandirma yaklagimi oncelikle bir VGG16 yapust ile dzellik haritalar1 olusturulur. Daha sonra
bu ozellik haritalar1 esit biiyiikliikte parcalara ayrilarak FMA tarafindan islenerek coklu etiketlere sahip siniflandirma islemine

uygun cikis vektort iretir.

n

(1) =~ D lylog () + (1~ y) log (1 )] (4
=1

B. Ag Mimarisi Detaylari ve Egitim

Tim deneyler TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak iki
adet NVidia RTX 3090 ekran karti ile gergeklestirilmistir.
Uctan uca egitim ’Adam’ optimizasyon yaklasimi ile 120 epok
egitilmistir. Ogrenme orani olarak 10~* ve mini kiime olarak
30 gogiis rontgeni goriintiisii kullanilmistir. ImageNet veri seri
ile 6negitilmis VGG16 tarafindan iiretilen 6zellik haritalarinin
boyutlar1 7x7 ve derinligi ise 512’dir. Ozellik haritasin1 4 esit
parcaya bolebilmek i¢in sifir-ekleme yontemiyle harita etrafina
0’ degeri ekleyerek 8x8 boyutlarina c¢ikarttik. Boylece FMA
girigine 4 adet 4x4x512 boyutlarinda parcali 6zellik haritalart
iletildi. FMA mimarisinde orijinal parametre degerleri korundu
[21].

III. DENEYSEL SONUCLAR
A. Veri Kiimesi

Deneylerde 30,805 farkli hastadan elde edilen 112,120
adet goriintiilden olugsan bir gogiis rontgeni veri kiimesi kul-
lanilmaktadir [23]. Goriintiiler yaslar1 1-95 arasinda degisen
hastalardan alinmigtir ve verilerin %56.49’u erkek %43.51’1
kadin hastalara aittir. Her goriintiide "atelectasis, cardiomegaly,
effusion, infiltration, mass, nodule, pneumonia, pneumothorax,
consolidation, edema, emphysema, fibrosis, p-thickening, her-
nia" olmak iizere 14 siniftan bir veya birkaci bulunabilir veya
’No Finding’ ifadesi tek bagina bulunabilir. Veri kiimesinin
sahip oldugu coklu etiket durumu, smflar arasi veri sayi
dengesizligi (¢ogunluk sinif 25366 ornek, azinlik simif 284
ornek) ve lezyonlarin genellikle tim goriintii alanin sadece
%0.075’1ini kaplamas1 siniflandirma algoritmalari i¢in zorlayici
etmenlerdir.

B. Sonucglar

Bu calismada c¢oklu etiketli verilerin siniflandirilmasi ama-
ciyla onerilen FMA tabanli yaklagimin performansi 6n-egitimli
bir VGG16 yapisi, VGG16 c¢ikigia eklenmis bir ViT yapisi,
"transition’ bloklu bir lineer derin ag (Transition) [5], medikal
gortintiiler i¢in transfer 6grenmesi yaklagimi (MorphHR) [10],
paralel bagli coklu KSA’lar ile etiket iligkilerine dayali ag
(LCL) [15], ve paralel 6z dikkat modiilleri (DualLAnet) [8]
yaklagimlar1 kullanilarak karsilagtirtlmigtir. Tablo 1°de her bir
hastalik sinifinin AUC performanslari ayri ayr1 hesaplanmig ve
en sonda ise ortalama AUC performansi hesaplanmigtir. Buna
gore FMA’'nin "Edema’ ve ’Pneumonia’ siniflart i¢in en yiiksek
performansi sergiledigi, diger siniflar icin ortalama iistii perfor-
manslar sergiledigi gézlenmektedir. Ortalama olarak, onerilen
yaklagim rakiplerine gore daha basarihidir ve ikinci en iyi
yaklagima gore %0.2 daha iistiin performans sergilemektedir.

Onerilen teknigin, ’Edema’ ve ’Pneumonia’ gibi ortalama
veri sayisina sahip siniflar i¢in yiiksek performans tiretmesi ce-
sitli gelistirmeler ile cogunluk ve azinlik siniflari icinde en iist
performanslar tiretebileceginin gostergesidir. Yapilan deneysel
calismalar FMA tabanl yaklagimlarin medikal goriintiiler icin
ve Ozellikle coklu etiketlere sahip veri kiimeleri icin iistiin
sergileyebilecegini ortaya koymaktadir. Performansin daha da
artmasi icin veri sayisi dengesizligi ile bagsa c¢ikabilecek daha
adaptif bir ¢oziim, VGG16’dan daha giirbiiz bir 6zellik haritasi
olusturma yaklagimi, boliitleme veya ek dikkat yardimli bir
mimari gibi cesitli ¢oziimler tizerinde durulabilir.

IV. TARTISMA

Bu calismada 6z-dikkat yaklasimlarinin sahip oldugu deza-
vantajlarin iistesinden gelmek i¢in ortaya atilan fokal modiilas-
yon aglarinin ¢oklu etiketli gogiis rontgeni goriintiilerinin sinif-
landirma performans: analiz edilmistir. Bu amacla, ilk olarak
hastalik igcermeyen bolgelerin elenmesi ve bellek dostu 6zel-
lik haritalarinin olusturulmasi i¢in bir VGG16 amaca uygun



TABLO I: ONERILEN YAKLASIM VE DIGER TEKNIKLERIN AUC PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI.

VGG16 | VGG16 ve ViT | Transition | MorphHR | LCL | DualLAnet | Onerilen

Atelectasis 73.8 79.3 81.4 77.6 77.3 78.3 78.5
Cardiomegaly 82.1 84.2 89.9 86.5 88.0 88.4 89.3
Consolidation 70.6 80.4 78.9 77.6 73.6 74.6 79.6
Edema 78.8 84.7 87.4 85.4 84.5 84.1 87.4
Effusion 82.2 87.5 87.3 83.0 82.3 83.2 86.7
Emphysema 82.8 90.2 92.4 89.8 93.8 93.7 91.1
Fibrosis 70.4 76.4 80.9 81.4 82.3 82.0 81.3
Hernia 78.0 87.2 923 88.2 89.9 91.2 85.9
Infiltration 65.7 70.2 70.1 72.4 69.7 70.8 70.1
Mass 75.5 86.6 84.0 83.8 82.6 83.7 85.2
Nodule 67.5 75.2 71.5 77.1 78.6 80.0 75.2
P-Thickening 70.3 78.5 77.2 80.0 78.2 79.6 78.3
Pneumonia 62.5 69.6 66.2 72.1 72.0 73.5 73.5
Pneumothorax 83.5 88.4 86.5 87.0 87.1 86.6 88.0

| ORTALAMA | 746 | 81.3 | 82.0 81.6 | 814 ] 82.0 | 822 |

diizenlenmigtir. Ardindan 6zellik haritalar1 fokal modiilasyon
ile islenerek ozellik vektorleri iiretilmistir. Onerilen yaklagim
tarafindan iiretilen sonuclar literatiirdeki diger yontemlere gore
daha yiiksek performans sergilemektedir. Bu durum, fokal
modiilasyon igerikli yaklasimlarin c¢oklu etiketli gogiis ront-
gen goriintiilerinin siniflandirilmas: problemleri igin elverisli
oldugunu ortaya koymaktadir. Gelecek caligmalar, veri sayist
dengesizligini dikkate alan kayip fonksiyonlar1 ve probleme
ozel fokal modiilasyon yaklagimlarinin aragtirilmasini kapsa-
yacaktir.
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