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Ozetce —COVID-19, diinya capinda hizla yayilan kiiresel bir
pandemik hastaliktir. Bilgisayar destekli araclarla COVID-19’un
otomatik erken taninmasi, hastalik tedavisi ve kontrolii icin ¢ok
onemlidir. Bu baglamda, X-ray radyografik goriintiilleme COVID-
19 erken teshisinde kolay erisilebilir alternatif bir aractir. Ancak
COVID-19, viral zatiirre, bakteriyel zatiirre gibi cesitli akciger
hastaliklar1 birbirine benzeyebilir ve bu goriintiiler birbirinden
ayirt edilemeyebilir. Dolayisiyla COVID-19 semptomlarimin viral
pnomoniye (zatiirre) benzer olmasi, yanhs tanilara yol acabilmek-
tedir. Bu calismada, yerel ikili 6riintii (LBP) tabanh COVID-19
tespit yontemi iizerine cahsilmistir. LBP ile dokusal 6znitelikler
cikarilmis ve bu oznitelikler ile damsmanh bir 6grenme islemi
gerceklestirilmistir. Ogrenme isleminde kNN, Naive Bayes, YSA
ve DVM gibi farkhh simflandiricilar kullanilmis ve acik erisimli
bir veri kiimesi iizerinde deneysel cahsmalar gerceklestirilmistir.
Cesitli performans metrikleri ile simflandiricilarin performans
degerlendirmeleri yapilmistir. Farkh tiirde ve boyutta yapilan
deneysel calismalar sonucunda LBP+DVM yontemi ile %99
iizerinde bir basari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler—makine ogrenmesi, LBP, COVID-19.

Abstract—COVID-19 is a global pandemic disease that is
rapidly spreading around the world. Automatic early diagnosis
of COVID-19 with computer-aided tools is crucial for disease
treatment and control. In this context, X-ray imaging is an
easily accessible and alternative tool in the early diagnosis of
COVID-19. However, various lung diseases such as COVID-19,
viral pneumonia, bacterial pneumonia are similar to each other
and these images may not be distinguished from each other.
Thus, the similarity of COVID-19 symptoms to viral pneumonia
can lead to misdiagnosis. In this study, the local binary pattern
(LBP) based COVID-19 detection method is studied. The textural
features are extracted with LBP and supervised learning methods
are performed with these features. Different classifiers such as
kNN, Naive Bayes, Neural Network, and SVM are used in the
training stage and experimental studies are conducted on an open-
access dataset. Performance evaluations of classifiers are made
with various performance metrics. As a result of experimental
studies conducted in different types and dimensions, over 99%
accuracy is achieved with the LBP+SVM method.
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I. Giris

Yeni tip Koronaviriis (2019) olarak da bilinen COVID-
19 salgini, bir solunum yolu enfeksiyon hastaligidir. Kasim
2019’da Cin’in Wuhan sehrinde ortaya c¢iktiktan sonra tiim
diinyaya hizlica yayilmistir. Diinya Saglik Orgiitii raporlarina
gore COVID-19, 27 Eyliil 2020 tarihine kadar 32,7 milyon
dogrulanmig vakaya ve 991 bin oliime neden oldu [1]. Va-
kalarin sayist ¢ok hizla artarken, diinyanin pek cok bolgesi
kaynak ve test sikintis1 ile kars1 karsiyadir. COVID-19 salgi-
ninin yayilmasini engellemenin en 6nemli adimlarindan biri,
viriisiin popiilasyonda daha fazla yayilmasini onlemek icin
enfekte oldugundan siiphelenilen kisilerin etkili bir sekilde
taranmasidir [2]. Tiim diinyada bilim adamlari, mithendisler ve
saglik uzmanlar1 akciger rontgeni goriintiilerinden kisa siirede
ve diisiik maliyetle COVID-19’u tespit etme ve enfeksiyonun
siddetini belirlemelerine yardimci olmak icin yapay zeka ve
makine 6grenmesi destekli yontemlerin gelistirilmesini tesvik
ettiler. Ozellikle X-ray, COVID-19’u ozel test kitleri olmadan
tespit etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun sebebi
ise neredeyse tiim hastanelerde X-ray goriintiileme cihazlar
bulunmaktadir. X-1g1n1 ile goriintiilemenin bir avantaji, bazi
durumlarda hastalifin 6n asamalarinda tespit edilebilmesidir.
Bu amagla, hastalifin teshisi noktasinda uzmanlara zaman
kazandirmak icin taramalarda anormallik olup olmadigini tes-
pit edecek otomatik bir analiz sistemi gelistirmek her zaman
gereklidir. Tipik akciger X-ray goriintiileri siipheli vakalarin
erken taranmasina yardimci olabilse de, cesitli viral pnémoni
(zatiirre) goriintiileri COVID-19 goériintiilerine benzerdir ve
benzer ozellikler icermektedir. Dolayisiyla radyologlarin diger
bulasict ve enflamatuar akciger hastaliklar1 ile COVID-19u
ayirt etmesi zordur. COVID-19 semptomlarinin viral pnoémo-
niye benzer olmasi, yanhs taniya yol agmaktadir [3].

Gogiis rontgenleri iizerine makine ve derin 6grenme tek-
nikleri giderek popiilerlik kazanmaktadir. Literatiirde akciger
hastaliklarinin akilli sistemlerle siniflandirilmasina yonelik bir-
¢ok caligma bulunmaktadir. Sogancioglu ve ark [4] yakin
zamanda gogiis radyografilerinde derin 6grenme kullanan tiim
caligmalar1 inceleyen bir derleme sundular. Sethy ve Be-
hera [5], X-ray goriintiilerinden COVID-19 tespitinde derin
ozellikler ile birlikte destek vektor makinesi (DVM) tabanli



yontem Onerdiler. Bu yontemde, evrigimli sinir aglar1 (ESA)
modelinin tam bagl katmaninda derin o6zellikler cikarilir ve
smiflandirma amaciyla DVM’ye verilir. Chen [6] ¢alismasinda,
histogram denklestirme, gri seviye es-olusum matrisleri ve
destek vektor makinesi algoritmasina dayali olarak gogiis
radyografik goriintiilerini tanimlayan etkili bir siniflandirma
sistemi Onerdi. Sousa ve ark. [7], radyoloji goriintiilerden
bilgisayar destekli sistemler araciligiyla bebeklerde otomatik
pndmoni (zatiirre) tespiti yapilmistir. Bu sistemde, pnémoni
verileri ti¢ siniflandirict kullanilarak siniflandirilir. Kullanilan
siniflandiricilar destek vektor makineleri, k-en yakin komsu
(kNN) ve Naive Bayes (NB)’dir. Mevcut veriler i¢in en uygun
smiflandiricinin destek vektor makineleri oldugu belirlediler.
Oguz ve Yaganoglu [8], akciger BT goriintiilerinden cesitli
smiflandirma y6ntemlerinin performanslarini olast COVID 19
vakasi tespiti i¢in derin 6grenme teknikleri kullanilarak deger-
lendirildi. En iyi sonug, %95.18 basar1 oranm ile ResNet-50 ve
DVM simiflandirma yontemleri ile elde edildi. Son zamanlarda,
derin 6grenme ile COVID-19 tespiti i¢in radyoloji goriintiileri
ile yapilmis cesitli calismalar mevcuttur. Hemdan ve ark.
[9], X-ray goriintiilerinden COVID-19’u teshis etmek icin
derin 6grenme modellerini kullandilar. Calismalarinda yedi
ESA modelinden olusan bir COVIDX-Net modeli onerdiler.
Wang ve Wong [10], caligmalarinda normal, COVID olmayan
pnomoni ve COVID-19 siniflarinin oldugu veride COVID19
tespitini, %92.4 bagar1 veren bir derin model (COVID-Net) ile
gergeklestirdiler. loannis ve ark. [11], 224 onaylanmig COVID-
19 goriintiisiinii kullanarak derin 6grenme modeli gelistirdiler.
Modelleri iki ve ii¢ sinif i¢in sirastyla %98.75 ve %93.48 basar1
oranlarina ulagti. Narin ve ark. [12], akciger X-ray goriintiile-
rini kullanarak ResNet50 modeliyle COVID-19 tespitinde %
98 oraninda dogruluk elde ettiler. Togacar ve ark. [13], X-
ray goriintiilerinden Pnomoni tespiti i¢in AlexNet, VGG-16 ve
VGG-19 gibi derin 6grenme yontemleri kullandilar en yiiksek
9%99.41 dogruluk elde ettiler.

Bu calismada, yerel ikili oriintii (LBP) tabanli COVID-
19 tespit yonteminin performansini degerlendirmek igin X-ray
goriintiilerini iceren agik erisimli bir veri seti kullanilir. Bu
veri kiimesinden LBP ile dokusal dznitelikler c¢ikarilir ve bu
oznitelikler ile damismanli bir 6grenme gerceklestirilir. LBP
ile ¢ikarilan ozniteliklerden 6grenme isleminin giirbiizliigiint
test etmek icin k-en yakin komgu (kNN), Naive Bayes (NB),
Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM)
gibi farkli siniflandiricilar kullanilmigtir. Cesitli performans
metrikleri ile siniflandiricilarin performans degerlendirmeleri
yapilarak yontemin COVID-19 tespitinde basaris1 iizerinde
durulmugtur. Calismanin geri kalan1 asagidaki sekilde diizen-
lenmigtir. Bolim 2’de materyal ve metottan bahsedilmistir.
Bu boliimde, deneysel ¢alismada kullanilan veri tabanindan
ve uygulamasi yapilan yontemin agamalarindan bahsedilmisgtir.
Bolim 3’de deneysel caligmalar, Boliim 4°de ise ¢aligmanin
tartigma ve sonuglar kismina yer verilmisgtir.

II. MATERYAL VE METOT
A. Materyal

Bu calismada, akciger X-ray goriintiilerini iceren Kaggle
popiiler veritabani kullanilmigtir [2], [14]. Bu veri kiimesinde
256x256, 1024x768 gibi farkli boyutlarda goriintiiler mevcut-
tur. Sekil 1’de bu veri kiimesindeki 6rnek bir COVID-19,
Viral Pnomoni (Zatiirre) ve Normal akciger X-Ray goriintiileri

b) Viral Pnumonia (Zatiirre) <) Normal

a) COVID-19

Sekil 1: Veri kiimesindeki 6rnek COVID-19, Viral Pnomoni
(zatiirre) ve normal akciger X-Ray goriintiileri [5], [16].
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Sekil 2: Deneysel caligmalar1 yapilan veri kiimesinin kategorik
dagilimi.

gosterilmistir. Sekil 2°de veri kiimesinin kategorik dagiliminda
gosterildii, bu veri icerisinde ii¢ sinifa ait, 1200 adet COVID-
19, 1345 adet Viral Pnomoni ve 1341 adet Normal ve olmak
lizere toplam 3886 goriintii bulunmaktadir. Ornegin, verinin
%80 egitim ve %20 test icin ayrildiginda kategorik dagilimi
Sekil 2’de gosterilmistir.

B. Metot

Sekil 3’de goriildiigii gibi bu ¢aligmada yontem olarak,
birinci agsamada X-Ray goriintiileri 6n isleme asamasindan
gecirilmis olup, ikinci asamada (egitim agamasinda) LBP ile
goriintiilerin dokusal oznitelikleri ¢ikarilmig ve bir 6znitelik
kiimesi olusturulmustur. Bu 6znitelik kiimesi kullanilarak da-
nismanli 6grenme gerceklestirilmis ve bir siniflandirict kurul-
mugtur. Bir sonraki asamada test goriintiilerinin bu siniflandi-
rictya sorularak COVID-19 tespiti (taninmasi1) yapilmigtir.

1) Onigleme: Bu asamada, farkli biiyiikliik ve boyuttaki
(256x256, 1024x1024) X-Ray goriintiilerinin 6lgeklendirilmesi
yapilarak biitiin goriintiiler 256x256 boyutuna indirgenmistir.
Bu sayede bir sonraki asamada Oznitelik ¢ikarmada tiim go-
riintii 6zniteliklerinin ayn1 boyutta olmasi saglanmistir. Ayrica
bu asamada 2D Gauss filtresi ile goriintiilerde yumusatma ve
giiriiltli azaltma iglemi yapilmaktadir.

2) Oznitelik Cikarma: Ozellikle viral, bakteriyel zatiirre
goriintiileri COVID-19 ile benzerdir ve benzer ozellikler icer-
mektedir. Dolayisiyla bu goriintiilerde sakli bilgilerin doku
tanmimlayicilar ile ¢ikarilmas: gerekmektedir. Bu asamada go-
rintiilerin dokusal 6znitelikleri yerel ikili oriintii (LBP) tabanli
yontem ile c¢ikarilmigtir. Bu cikarilan oznitelikler, 6znitelik
veri tabaninda saklanmaktadir. Oznitelik ¢ikarmanin amaci, X-
Ray goriintiilerinin saglam ve kararli bir sekilde ayirt edici
belirli 6zellikleri ve kilit noktalarini ¢ikarmaktir. LBP 6znitelik
ctkarimi doku siniflandirmasi, yiiz tanima, yiiz ifadesi tanima,
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Sekil 4: Yerel ikili oriintii operatorlerinin hesaplanmasi.

cinsiyet belirleme, yasin belirlenmesi gibi vb. uygulamalarda
kullanilmaktadir [15]. LBP, gri goriintiideki her pikselin 3x3
komsuluklarim1 karsilagtirarak ikili kodlar iiretmektedir. Her
pikselden elde edilen 3x3’liikk gortintii dairesel olarak ele alinir
ve merkezi piksel esik deger olarak kabul edilir. Komsu piksel
degeri ile merkez piksel degeri kargilastirildiginda, komsu
pikselin degeri merkez pikselin degerinden biiyiik veya esitse
ikilik tabanda 1, kiigiik ise ikilik tabanda O olarak kodlanir.
Bu sekilde, merkez pikselin LBP kodu, 8 bitlik ikili kod
olugturulup onluk sisteme cevrilerek elde edilmektedir. Yapilan
bu islem Sekil 4’de goriildiigii gibi goriintiiniin her pikseli icin
hesaplanir. Bir goriintiideki kogeler, kenarlar, cizgi bolgeleri,
aydinlik veya karanlik bolgeler gibi yerler goriintiiniin 6zellik-
lerine temsil eder. Goriintiiye ait bu dokusal ozellikler, LBP
kodu ile cikarilabilir. Bu sayede, olusturulan LBP kodu ile go-
riinttilerin farkli dokusal 6zniteliklerini elde etmek miimkiindiir
[15].

n—1
LBP(zi,y;) = Y flgn — 9:) 2" 6]
n=0
k) = 1 eger k>0 ’
f(k) = 0eger k<0 @

Goriintiideki bir pikselin (z;,y;) konumuna bakildiginda
LBP, merkez piksel ile onu ¢evreleyen komsu pikseller arasin-
daki degerleri kargilagtirir. Sekil 4’de goriildiigii gibi 8 bitlik
kod olusturulup, onluk sisteme cevrildiginde LBP kodu elde
edilir. Gortintiideki her piksel i¢in komgu pikseller merkez
piksele gore esiklendirilerek ikili kod iiretilir. LBP kodlarinin
tiretimi agagidaki denklemdeki (1) gibidir. Denklem (1)’de;

(z4,y;) merkez pikselin koordinatlari, g; merkez pikselinin gri
degerini, g, ise merkez pikseli cevreleyen 3x3 komsuluktaki
piksellerin degerlerini ifade etmektedir. f(k) fonksiyonu gri
piksellerin 8 komsuluk degerleridir [15], [16]. Goriintiilerin
ayirt edici ozelliklerini bulmak icin bolgesel histogramlar
kullanilir. Bu agsamada X-Ray goriintiisii 8x8=64 dikdortgensel
bolgeye ayrilip, her bolge icin LBP kodlart ayr1 ayr1 hesaplanip
histogramlar elde edilmigtir. Veri setindeki her bir goriintii icin
3776 boyutunda bir 6znitelik vektorii elde edilir. Elde edilen
bu histogramlar birbirlerine u¢ uca eklenip 6znitelik vektori
olarak siniflandiriciya verilir.

3) Smiflandirma: Son ve gergek tespit islemi Oznitelik
eslestirme islemidir. Oznitelik ¢ikarma adimindan elde edi-
len Oznitelik vektorii, veritabaninda dnceden saklanan X-Ray
gortintiilerin  siniflariyla kargilagtirillir. Bu iglem icin farkli
tipte danigmanli 6grenme yontemleri vardir. Bu ¢alismada bu
yontemlerden, KNN, NB, DVM ve YSA (3 katmanl basit bir
YSA) yontemleri ile sinifflandirmanin bagarisi test edilmistir.

TABLO I: LBP +DVM YONTEMI ILE IKI FARKLI DENEY-
DEN EDILEN ORNEK PERFORMANS DEGERLENDIRMELERI

SE(%) | SP(%) | PR(%) | RE(%) | F1-SC(%) | ACC(%)
Deneyl | 100 99.27 | 98.27 100 99.13 99.48
Deney2 | 98.86 | 99.39 | 98.58 98.86 98.72 99.23

TABLO II: LBP+DVM ILE DENEY-1 ICIN ORNEK BIR HATA
(CONFUSION) MATRISI

% | 1-covID | 228 0 0
£ | 2-Viral 0 266 3
© [ 3Normal | 0 1 279
1-COVID | 2-Viral | 3-Normal
Tahmin

TABLO III: LBP+DVM ILE DENEY-2 ICIN ORNEK BIR
HATA (CONFUSION) MATRISI

% | 1-COVID | 347 2 2
£ | 2-Viral 0 390 1
< 3-Normal | O 4 420
1-COVID | 2-Viral | 3-Normal
Tahmin

III. DENEYSEL CALISMALAR

Bu ¢alismada, deneysel calismanin yapildigr masaiistii bil-
gisayari, Intel (R) Core (TM) i7 3630QM CPU @ 2.40 GHz
islemcili, 4 GB NVIDIA GeForce 650 M ekran kartli ve 16GB
birincil bellege sahiptir. Bu asamada sonuglarin daha istikrarli
olabilmesi icin veriler farkli biiyiikliikte boliinerek iki tiir deney
yapildi. Birinci deneysel caligmada veriler (Deneyl), %80
egitim ve %20 test icin ayrilmustir. fkinci deneysel calismada
veriler (Deney2), %70 egitim ve %30 test icin ayrilmustir.
Asagida her iki deneye yonelik performans degerlendirmele-
rine yer verilmistir. Deneysel ¢alismalarda siniflandiricilarin
basar1 degerlendirmesi literatiirde yaygin olarak kullanilan
performans metrikleri [17] ile yapilmigtir.



TABLO IV: YONTEMIN DENEY-1 ICIN FARKLI SINIFLAN-
DIRICILAR ILE ELDE EDILMIS ORTALAMA PERFORMANS
DEGERLENDIRMELERI

SE(%) | SP(%) | PR(%) | RE(%) | F1-SC(%) | ACC(%)
kNN | 8895 | 9692 | 9294 89.95 94.41 94.76
NB 100 9390 | 88.13 100 93.68 95.80
YSA | 99.20 | 97.54 | 94.70 99.20 96.88 98.04
DVM | 99.42 | 99.33 | 98.52 99.42 98.97 99.36

TABLO V: YONTEMIN DENEY-2 ICIN FARKLI SINIFLAN-
DIRICILAR ILE ELDE EDILMIS ORTALAMA PERFORMANS
DEGERLENDIRMELERI

SE(%) | SP(%) | PR(%) | RE(%) | F1-SC(%) | ACC(%)
kNN | 91.56 | 96.83 | 92.92 91.56 92.23 95.19
NB 100 93.19 | 86.96 100 93.02 95.32
YSA | 9893 | 9747 | 94.74 98.93 96.78 97.93
DVM | 9930 | 99.27 | 98.36 99.30 98.83 99.28

Performans metrikleri hata matrislerinden c¢ikarilan [18];
hassaslik (Sensitivity-SE), belirleyicilik (Specificity-SP), ke-
sinlik (Precision-PR), duyarlilik (Recall-RE), F1-Skoru (F1-
SC) ve dogruluk (Accuracy-ACC)’dir. Bu ¢alismada, bu deger-
ler 0-100 arasmna olceklendirilmigtir. Tablo1’de her iki deney
icin, LBP+DVM yontemi ile yapilmig 6rnek bir performans
degerlendirilmesi gosterilmistir. Her iki deneyde de bu yontem
ile %99 iizerine bir basar1 elde edilmistir. Bu deneylere ait
ornek hata (confusion) matrislerine Tablo 2 ve Tablo 3’de yer
verilmistir. Bu hata matrisleri ile farkli yontemlerin performans
degerlendirmeleri yapilmistir. Bu calismada ayrica, LBP ile
elde edilen ozniteliklerin farkli siniflandiricilar ile danigmanlt
ogrenme islemi gerceklestirilmektedir. Bu siniflandiricilarin
performans degerlendirmesini daha kararl1 yapabilmek i¢in,
farkli siniflandiricilar farkli rastgele egitim ve test kiimeleri ile
10 kez calistirilmustir. Bir bagka ifade ile 6rnegin Tablo 4’de
verildigi gibi LBP+DVM yontemi Deney1 kapsaminda rastgele
farkli test ve egitim kiimeleri tizerinde 10 defa ¢aligtirtlirmig ve
ortalama sonuglar1 kaydedilmistir. Benzer sekilde Tablo 5’de
tim siniflandiricilar Deney2 kapsaminda rastgele farkli test ve
egitim kiimeleri tizerinde 10 defa galistirilmis ve her bir metrik
icin ortalama sonuglar1 kayit altina alinmugtir. Her iki tabloda
da goriildigi gibi, en diisiik dogruluk orami yaklagik olarak
%95 ile LBP+kNN’den ve en yiiksek ise yaklasik olarak %99
ile LBP+DVM’den elde edilmigtir.

IV. TARTISMA VE SONUC

X-ray goriintileme COVID-19’un erken teshisinde kolay
erigilebilir alternatif bir aractir. Akciger X-ray goriintiileri stip-
heli vakalarin erken taranmasina yardimeci olur, ancak COVID-
19, viral zatiirre, bakteriyel zatiirre gibi cesitli akciger hasta-
liklart birbirine benzeyebilir ve bu gorintiiler birbirinden ayirt
edilemeyebilir. Bu anlamda, COVID-19 semptomlarinin viral
pnomoniye benzer olmasi, yanlis tanilara yol acabilmektedir.
Bu calismada, yerel ikili oriintii (LBP) tabanli COVID-19
tespit yontemi iizerine calisilmigti. LBP ile dokusal 6znite-
likler c¢ikarilmig ve bu Oznitelikler ile damgmanli 6grenme
gerceklestirilmigtir. X-ray gortintiilerinden elde edilen dokusal
ozniteliklere gore kNN, Naive Bayes, YSA ve DVM gibi farkli
danigmanl 6grenme teknikleri ile egitim islemi yapilmistir.

Farkli tirde ve boyutta yapilan deneysel caligmalar ile bu
tekniklerin performans degerlendirilmesi yapilmistir. Bu de-
gerlendirmelere gore, en diisiik dogruluk orani yaklasik olarak
%95 ile LBP+kNN’den en yiiksek ise yaklasik olarak %99
ile LBP+DVM’den elde edilmistir. Ileri calismalarda diger
makine ve derin 6grenme tabanh yaklagimlar ve daha fazla
veri tizerinde caligmalar gerceklestirilecek ve karsilastirmalar
yapilacaktir.
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