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Covid-19 (Coronavirus Hastaligi 2019), yeni bir solunum yolu hastaligidir ve ilk goriilme yeri Cin’in Wuhan sehri
olmustur. Hastalik ¢ok hizli bir sekilde diinyanin birgok iilkesine yayilarak c¢ok fazla insan 6liimiine neden
olmustur. Bu sebeple de pandemi olarak duyurulmustur [1]. Bulasicilik yonii yiiksek olan Covid-19’un yaygin
goriilen belirtilerinin basinda ates, kuru oksiiriik, yorgunluk, kas agris1 ve nefes darlig1 gelmektedir [2]. Hastaligin
salgin seklinde olmasi sebebiyle hastaligin erken teshisi biiyiik 6nem tagimaktadir. Hastali§in hizli ve dogru teshisi
amaciyla doktorlar i¢in yardimci araglar kullanmak oldukca fayda saglamaktadir. Diger akciger hastaliklarinda
oldugu gibi Covid-19’un teshisinde de tibbi goriintiileme teknikleri siklikla kullanilmaktadir. Pandemi déneminde
Covid-19 tespitinde X-ray ve bilgisayarl tomografi gorintlleme teknikleri 6nemli birer yardimci haline gelmistir.
Bu ¢aligmada hastalikli ve saglikli akciger tomografi goriintulerine gériintii isleme ve yapay zeka teknikleri
uygulanarak farkli 6znitelikler ¢ikarilmis ve Covid-19 teshisi amaciyla siiflandirma yapilmistr.

Anahtar Kelimeler: Gériintii isleme, Covid-19, yapay zekd, bilgisayarll tomografi, zernike moment, destek vektor
makinesi

Classification of Covid-19 Using Different Feature Extraction
Methods

ABSTRACT

Covid-19 (Coronavirus Disease 2019) is a new respiratory disease and the first place of occurrence was the city of
Wauhan, China. The disease spread very quickly to many countries of the world, causing many deaths. For this
reason, it has been announced as a pandemic [1]. The most common symptoms of Covid-19, which is highly
contagious, are fever, dry cough, fatigue, muscle pain and shortness of breath [2]. Due to the epidemic form of the
disease, early diagnosis of the disease is of great importance. It is very beneficial for doctors to use auxiliary tools
for the rapid and accurate diagnosis of the disease. As in other lung diseases, medical imaging techniques are
frequently used in the diagnosis of Covid-19. During the pandemic period, X-ray and computed tomography
imaging techniques have become important aids in detecting Covid-19. In this study, different features were
extracted by applying image processing and artificial intelligence techniques to diseased and healthy lung
tomography images, and classification was made for the purpose of Covid-19 diagnosis.

Keywords: image processing, Covid-19, artificial intelligence, computed tomography, zernike moment, support
vector machine
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Covid-19 baslangic noktast olan Cin’de dahil olmak flizere diinya ¢apinda milyonlarca 6liime sebep
olmus ciddi bir akciger hastaligidir. Bulasiciliginin yiiksek olmasi bu hastaligi salgin boyutuna
getirmistir. Diger ciddi rahatsizliklarda oldugu gibi Covid-19’u tespit etmede de gorintlleme
tekniklerinin kullaniminin 6nemi biiyliktiir. Hastaligin goriildiigli akciger bolgesinden alinan goriintiiler
virlisiin varliginin ve bulundugu bélgelerin tespitinde olduk¢a fayda saglamaktadir [3]. Yapilan bu
calismada da akcigerden elde edilen bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileri kullanilarak goriintiileri
Covid-19 ve Normal seklinde siniflandirabilmek amaglanmistir. Benzer amaglarla akciger goriintiileri
kullanarak yapilan ¢alismalara da ayrica bu boliimde yer verilmistir.

Litaretiirde hastalik tespiti i¢in akciger goriintiilerini kullanarak yapilmis ¢aligmalar bulunmaktadir.
Afify ve ark., koronaviriis olmayan goriintiileri tespit etmek amaciyla bir bilgisayar destekli tan1 (CAD)
sistemi Onermistir. Arastirmada kullanilan veri seti, 200 goriintiiden olugmakta olup, bu goriintiilerin
%90" egitim amactyla kullanilmis ve geri kalan %10'u ise test i¢in ayrilmistir. Onerdikleri sistem, viriis
yaygmligim diizenlemek igin bes asama iceren bir yapiya sahipti. Ik asamada, goriintiiler esikleme
tabanli akciger segmentasyonu yaparak on isleme silirecinden gecirilmistir. Sonraki asamada,
segmentasyondan elde edilen sonug¢ goriintiilerine, genetik algoritma kullanilarak altmig dort farkli
Ozniteligin belirlenmesi i¢in Oznitelik ¢ikarma teknigi uygulanmistir. Bu sekilde, istiin 6zellikleri
tanimlamak amaglanmistir. Son olarak, K-en Yakin Komsu (K Nearest Neighbor - KNN) ve Karar Agaci
(Decision Tree - DT) yontemleri Covid-19 siniflandirmast igin kullanilmistir. K = 3 degeri ile KNN
smiflandiricist BT goriintiilere uygulandiginda %100, karar agaci yontemiyle de %95 dogruluk oranina
ulagilmustir [4].

Challab ve Mardukhi, Covid-19 tanisinda kullanilmak {izere Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) adi
verilen bir derin 6grenme algoritmasiyla Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi farkli makine 6grenimi
metodolojilerini birlestiren bir algilama sistemi gelistirmislerdir. Calismada, merkezi momentler, Gabor
Dalgaciklar1 ve GLCM gibi c¢esitli ortak goriintii dznitelikleri {izerinde tartismalar yapilmistir. SVM
parametrelerinin optimum alt kiimelerini se¢me iglemi, Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony
Optimization) ve Karmca Aslan Optimizasyonu (Ant Lion Optimization) yontemleri ile
gergeklestirilmis ve F1 skor %85.67, kesinlik %84.27, hassaslik %87.38, 6zgiilliik %87.38 ve dogruluk
%090.18 degerlerine ulagilmistir [5].

Hasan ve ark., Covid-19 vakalarmi tespit etmek amaciyla iki farkli model tanitmiglardir: Tek Makine
Ogrenimi (Single Machine Learning - SML) ve 10 kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) ile
Toplu Makine Ogrenimi (Ensemble Machine Learning - EML) modeli. ilk siniflandirma modeli olan
SML, DT (Decision Tree), Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network - ANN) ve SVM (Support
Vector Machine) gibi farkli algoritmalarla gergeklestirildi ve %98.85 dogruluk oraniyla SVM diger
smiflandirilara gore daha iyi bir performansa sahip oldugunu kanitlads. fkinci siniflandirma modeli olan
EML, RF (Random Forest), Oylama (Voting) ve Torbalama (Bagging) gibi ¢esitli algoritmalarla
uygulandi. Ozellikle Torbalama siniflandiricinin kullanilmastyla dogruluk orani %99.60'a kadar
artirildi. Diger ¢alismalarla kiyaslandiginda, 6nerilen bu iki modelin sonuglar1 daha Ustiin bir performans
sergiledigi gozlemlendi. Onerilen iki model kendi arasinda karsilastirildiginda ise, EML’nin performans
acisindan SML’den daha iyi oldugu tespit edilmistir [6].

Osman ve ark., Yerellik Agirlikli Ogrenme (Locality-Weighted Learning - LWL) ve Oz Diizenleyici
Haritalar (Self Organizing Maps - SOM) stratejilerine dayanan yeni bir Covid-19 tanimlama teknigi
Onermislerdir. Bu amagla, oncelikle g6glis rontgeni veri kiimelerinden alinan goriintiilere, benzer
ozelliklerine gore farkli kiimelerde gruplandirilmak iizere SOM stratejisi uygulanmigtir. Sonrasinda,
LWL algoritmasina dayali akilli grenme modeli Covid-19 vakalarini teshis ve tespit etmek amaciyla
gelistirilmistir. Onerilen modelin %97.88 dogruluk oraniyla basarili sonuglar elde edildigi
gbzlemlenmistir [7].
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Saygili, Covid-19 hastalarina ait BT goruntllerinin  segmentasyonunu gergeklestiren ve
segmentasyondan elde edilen goriintiiler araciligiyla viriisiin otomatik olarak tespit edilmesini saglayan
bir yontem Onermistir. Bu g¢alisma, {i¢ temel adim olan 6n isleme (preprocessing), segmentasyon
(segmentation) ve smiflandirma (classification) adimlarini iceren bir yapiya sahiptir. On isleme
asamasinda, goriinti yeniden boyutlandirma (image resizing), goriinti keskinlestirme (image
sharpening), giiriiltii giderme (noise removal), kontrast esnetme (contrast stretching) gibi islemler
gergeklestirilmistir. Goriintiilerin boliitlenme asamasinda ise goriintilere Beklenti-Maksimizasyon
(Expectation-Maximization) tabanli Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model) uygulanmustir.
Covid-19 pozitif ve negatif olarak siniflandirmak i¢in Cekirdek Destek Vektor Makineleri (Kernel
Support Vector Machines) yontemi ile birlikte K-en Yakin Komsu (KNN), Karar Agaci (DT) ve iki
farkli topluluk (ensemble) yontemi kullanilmistir. Onerilen yontem, kamuya agik olan iki farkli BT veri
seti ve bu veri setlerinin birlestirilmesiyle olusturulan karma bir veri seti lizerinde gergeklestirilmistir.
Veri kiimesi-1, veri kiimesi-2 ve karigik veri kiimesi igin elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla %98.5,
%86.3 ve %94.5 olarak kaydedilmistir [8].

Ismaela ve Sengiir, gdgiis X-ray goruntleri ile Covid-19"u siiflandirmak amaciyla ti¢ derin 6grenme
yaklagimi dikkate alinmistir. Onceden egitilmis derin aglardan derin 6zellik ¢ikarimi, 6nceden egitilmis
bir CNN modelinin ince ayar1 ve bir CNN modelinin ug¢tan uca egitim bahsedilen bu ii¢ modeldir.
ResNetl8, ResNet50, ResNetl01, VGG16 ve VGG19 modelleri de hem derin 6zellik ¢ikarimi hem de
ince ayar prosediirleri i¢in kullanilmistir. Derin 6zelliklerin egitilmesi amaciyla SVM siniflandiricisi
Dogrusal, Karesel, Kiibik ve Gaussian gibi g¢ekirdek fonksiyonlari ile birlikte gergeklestirilmistir.
Katman sayis1 21 olan yeni bir CNN modeli dnerilmis ve ugtan uca egitilmistir. Bu yeni model bir giris
katmani, bes evrisim katmani, bes RELU katmanm ve bes toplu normalizasyon katmanindan
olusturulmustur. Birinci ve ikinci RELU katmanlarindan sonra iki adet havuzlama katmani, modelin
sonunda da tam baglantili katman, softmax katmani ve siniflandirma katmani kullanilmistir. Elde edilen
sonuglara bakildiginda ResNet50 modelinden ve Dogrusal cekirdek fonksiyonuna sahip SVM
smiflandiricisindan ¢ikarilan derin dzellikler kullanilarak en ytiksek %94.7 dogruluk elde edilmistir. Bu
sonuclar1 ince ayarli ResNet50 modeli ile %92.6 ve gelistirilen CNN modelinin ugtan uca egitim ile
%91.6 takip etmistir. Performans karsilastirilmasi amaciyla SVM siniflandirmalari ve gesitli yerel doku
tanimlayicilar1 kullanilmigtir. Tiim sonuglar degerlendirildiginde derin yaklagimlarin daha etkili oldugu
gorilmistir [9].

Hasoon ve ark., X-ray grunttleri ile Covid-19 siniflandirmast i¢in bir yontem onermislerdir. Caligma;
on isleme, Ilgi Alan1 (ROI) tespiti ve segmentasyonu, dzellik ¢ikarimi ve simiflandirma asamalarindan
olusmustur. On isleme asamasinda goriintii iizerindeki giiriiltiilerin giderilmesi, goriintii esikleme ve
morfolojik islemler gergeklestirilmistir. Ilgi alani tespiti ve segmentasyonu igin Orta nokta elips gizim
algoritmas1 (Midpoint ellipse drawing algorithm) uygulanmstir. Ozellik ¢ikarimi amaciyla Yerel ikili
model (LBP), Gradyan Histogrami (HOG) ve Haraclick doku 6zellikleri, son asama olan siniflandirma
asamasinda ise K-En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) yontemleri
kullanilmigtir. LBP-KNN, HOG-KNN, Haralick-KNN, LBP-SVM, HOG-SVM ve Haralick-SVM olan
alt1 model kombinasyonu goriintiiler {izerinde denenmistir. Modellerin sonuglarina bakildiginda LBP-
KNN modelinin ortalama %98.66 dogruluk (accuracy), %97.76 duyarlilik (sensitivity), %100 6zgillik
(specificity) ve %100 kesinlik (precision) degerleriyle diger modellere gore daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir [10].

Oguz ve Yaganoglu, BT gorUntileri ile Covid-19 siniflandirma sistemi tasarlamiglardir. Bu sebeple ilk
olarak; ResNet-50, ResNet-101, AlexNet, Vgg-16, Vgg-19, GoogLeNet, SqueezeNet, Xception gibi
yontemler kullanilarak gortintiilerin 6zellikleri ¢ikarilmistir. Elde edilen bu 6zellikler Destek Vektor
Makinesi (SVM), k En Yakin Komsu (kNN), Rastgele Orman (RF), Karar Agaglar1 (DT), Naive Bayes
(NB) gibi smiflandirma ydntemlerine verilerek goriintiiler iizerindeki performans sonuclari elde
edilmigtir. Elde edilen sonucglar dogruluk degeri, F1 skoru ve ROC egrisi basar1 kriterlerine gore
degerlendirilmistir. Bahsedilen basar1 kriterlerine gore %96.296 dogruluk (accuracy), %95.868 F1 puam
(F1 score) ve AUC degeri 0.9821 degerleriyle en iyi sonuglar ResNet-50 ve SVM yontemiyle elde
edilmigtir [11].
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Verma ve ark., réntgen goruntilerini Covid-19 ve normal olarak smiflandirabilecek bir model
tasarlamiglardir. Modelde VGG16 evrisim agi kullanilmig ve bu agin son katmanina Destek Vektor
Makinesi (SVM) icerecek sekilde olusturulmustur. VGG16 ve SVM arasina bir evrisim, havuz ve yogun
katmani senkronizasyon amaciyla eklenmistir. Radyal Temel fonksiyonu da en iyi sonucu bulmak
amaciyla kullanilmigtir. Tasarlanan CovXmlc isimli model literatiirde mevcut bulunan VGG16,
VGG19, RestNet50, InceptionV3, DenseNet121 olmak izere bes farkli modelle de karsilastirilmigtir.
CovXmlc modelinden bu karsilagtirmalar sonucunda %95 dogruluk (accuracy), %95 geri ¢agirma
(recall), %96 6zgulluk (specificity), %95 F1-puan1 (F1-score), %96 kesinlik (precision) degerleri elde
edilmis ve diger yontemlere gore en iyi performansi gosterdigi gozlemlenmistir [12].

Barstugan ve ark., Covid-19 simiflandirmasi i¢in BT veri seti kullanarak iki agamali bir siniflandirma
modeli olusturmuglardir. Bu asamalardan ilkinde goriintiilerden dort farkli alt kiimeye herhangi bir
ozellik ¢ikarma islemine tabi tutulmadan Destek Vektdr Makinesi (SVM) ile smiflandirilmigtir. Diger
bir asama olan ikincisinde ise, Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in goriintiilere Gri Seviye Es Olus Matrisi
(GLCM), Yerel Yonlii Desenler (LDP), Gri Seviye Calisma Uzunlugu Matrisi (GLRLM), Gri Seviye
Boyut Bolge Matrisi (GLSZM) ve Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT) yontemleri uygulandi ve elde
edilen 6znitelikler SVM ile smiflandirildi. Smiflandirma yapilirken 2 kat, 5 kat ve 10 kat seklinde farkli
capraz dogrulamalar uygulandi. Elde edilen sonuglara gdre en iyi performansa 10 kat capraz dogrulama
ile %99.68 dogruluga (accuracy) ulagtiran GLSZM 6znitelik ¢ikarma yontemi ile ulasildi [13].

Bu caligmada akciger BT gorlntilerini Covid-19 ve normal olarak smiflandirabilen bir model
onerilmektedir. Bu model, 6n-isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak tizere ti¢ asamadan
olusmaktadir. ilk asama olan &n-isleme asamasinda &ncelikle akciger goriintiilerindeki lezyon
bolgelerinin bulundugu ilgili bélge disindaki kisimlarin elenmesi i¢in Resnet-34 kullanilmistir. Daha
sonra goruntiler izerine Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) uygulanarak histogram
iyilestirmesi yapilmigtir. Keskinligi Azaltan Maskeleme (Unsharp Masking) yontemi iyilestirilerek
farkli bir versiyonu histogrami esitlenen goriintiilere uygulanmistir. Son On-isleme adimi olarak
goriintiiler ortanca filtre (median filter) uygulamasma tabi tutulmustur. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda
Zernike Moment, Yonlendirilmis Gradyenlerin Histogrami (HOG) ve Yerel Ikili Desen (LBP)
yontemleri smiflandirma sonuglarimi karsilastirilmak tizere ayri ayri veri setine uygulanmistir. Son
olarak da bu {i¢ yontemden elde edilen sonuglar SVM kullanilarak siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. Sekil 1'deki akis diyagraminda, bahsedilen asamalar gosterilmektedir.

Resnet-34 ile ROI
Bolgesinin
Belirlenmesi

.

Adaptif
Histogram
Esitleme(CLAHE) Verilerin
> Onislenmesi
¢ (Preprocessing)

Enchanced
Unsharp Masking

'

Median Filtre

\ * A

Local Binary Histogram of Zernike Moment Ozellik Cikarimi
Pattern(LBP) Gradients(HOG) (Feature Extraction)

. ' )

Support Vector Support Vector Support Vector } Siniflandirma

Machine(SVM) Machine(SVM) Machine(SVM) (Classification)

Sekil 1. Onerilen Modelin Akis Divagrama.
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Uygulanan yontemlerin detaylaria makalenin Metot kisminda deginilmistir. Yontemlerden elde edilen
sonuclar da Bulgular kisminda yer almaktadir.

. MATERYAL VE METOT

A. MATERYAL

Bu ¢alismada popiiler veri taban1 Kaggle’in Covid-19 bilgisayarli tomografi veri tabanindan elde edilen
akciger goriintiileri kullanilmustir [14]. Veri seti, Covid-19 ve saglikli (normal) insanlara ait BT
goriintiileri olmak {izere iki farkl sinifa ait goriintiilerden olugmaktadir. Bu veri setinden 50 adet Covid-
19 ve 50 adet normal goériintiden olusan 100 akciger (lung) BT gorlntist Uzerinde uygulama
gergeklestirilmistir.

Sekil 2°de kullanilan veri setine ait goriintii 6rnekleri gdsterilmektedir.

@ (b)

Sekil 2. Veri setinden drnek goruntiler (a) Covid-19 (b) Normal.

Covid-19’a sahip bir akciger BT goriintiistinii hastaliga sahip olmayan bir goriintiiden ayiran en belirgin
ozellikler;

e Buzlu cam goruntusu,

o Birden fazla yerde tutulum olabilmesi,

e Periferik yani akciger kenarlarma dogru goriilmesi,

e (Cogunlukla alt lob denilen posterior bolgesinde bulunmasidir.

B. METOT
B. 1. Derin Artik Sinir Ag1

ResNet, 2016 yilinda He ve arkadaslar tarafindan gelistirilen bir model olup, Derin Artik Ag (Deep
Residual Network) olarak da bilinir [15]. Bu model, derin 6grenme egitimindeki zorluklar1 asmak igin
tasarlanmistir. Ciinkii derin 6grenme egitimi genellikle uzun siiren bir siirectir ve belirli bir katman
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sayistyla sinirlidir. ResNet’in - mimarisi  derinlestikce performansinin diismemesi diger mimari
modellerle kiyaslandiginda bu modelin avantajidir. Bunun yam sira, ResNet modeli hesaplama
islemlerini daha kolay hale getirir ve aglar1 daha iyi egitme yetenegine sahiptir. ResNet modeli,
icerisinde ReLU ve toplu normalizasyon (batch normalization) bulunan iki veya ii¢ katmani atlayarak
baglantilarin1 gergeklestirir. He ve arkadaglari, ResNet modelinde birden fazla katman igin artik
6grenme (residual learning) yontemini kullanmaktadir. ResNet'teki artik blogun tanimi, Denklem 1'de
gosterilmektedir [16]:

y=FxW+x) (1)
Burada x giris katmanidir; y ¢ikti katmamdir ve F fonksiyonu artik harita (residual map) ile temsil

edilmektedir. Eger girdi verisinin boyutlari ¢ikt1 verisi boyutlartyla ayni ise, ResNet {izerinde artik blok
gerceklestirilebilir [16]. Sekil 3’te bahsedilen artik blok yapisi gosterilmektedir [17].

x 17
weight layer
F(x) l relu identity
x
weight layer
'
H(x)=F(x)+x ++«——
Lrelu

Sekil 3. Artik Blok Yapisi [17].

ResNet bloklari, iki (ResNet-18 ve ResNet-34 aglar1 i¢in) ya da (¢ katmandan (ResNet-50 ve ResNet-
101 aglar1 icin) olusmaktadir. ResNet mimarisinin ilk iki katmani, 7 X 7 evrisim ve adim sayis1 227 olan
3 x 3 boyutunda maksimum havuzlama (max-pooling) yaparak GoogleNet'e benzemektedir [16].

ResNet-34’in yapisi, 33 evrisimli (convolutional) katman, 3 x 3 boyutunda bir max-pooling katmant,
bir ortalama havuz katmani (average pool layer) ve bir tam bagli katmandan (fully connected layer)
olugsmaktadir. Klasik bir ResNet-34 modeli 63,5 milyon parametre icerir, burada “Temel-Blok (Basic-
Block)” blogundaki tiim evrisim katmanlarinin arkasina dogrultma dogrusal olmayanlik (rectification
nonlinearity-ReLU) aktivasyonu ve toplu normallestirme (batch normalization) uygulanir ve son
katmanda softmax fonksiyonu uygulanir [18].

Sekil 4’te Resnet-34 yonteminin goriintiilere uygulanmasmin sonuglari gosterilmektedir.

@ (b)

Sekil 4. Resnet-34 Yonteminden Elde Edilen Sonuglar (a) Covid-19 (b) Normal.
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B. 2. Kontrast Simirh Adaptif Histogram Esitleme

Kontrast smirli adaptif histogram esitleme (CLAHE), hemen hemen esit biiyiikliikte, birbiriyle
ortismeyen birkag bolgeye goriintiytl bolmeye dayali olarak formiile edilmistir. 512 x 512 gorintiide,
iyi bir istatistiksel tahmin elde etmek igin, gériintii her yonde 8'e esit olarak boliinerek bdlge sayisi
genellikle 64'e esit olacak sekilde se¢ilir. Boyle bir boliinmenin bir 6rnegi, Sekil 5’te gosterilmektedir.
Bu boliinme, ii¢ farkli bolge grubuyla sonuglanir. Yalnizca dort bdlgeden olusan bir grup, kose bolgeleri
(CR) smufidir. 24 bolgeden olusan ikinci grup ise yatili bolgeler (BR) sinifidir. Kése bolgeleri harig,
resim tahtasindaki tiim boélgeler bu sinifa aittir. Kalan 36 bdlgenin tumuni iceren son grup, i¢ bolgeler
smifi (IR) olarak adlandirilir. Bu yaklagimda 6ncelikle her bolgenin histogrami hesaplanir [19].

Sonrasinda, istenilen bir sinira bagl olarak kontrast genigletme amaciyla histogramlarin kirpilmasi igin
bir kirpma sinir1 segilir. Sonraki adimda, her histograma, yiiksekligi kirpma smirin1 asmayacak sekilde
yeni degerler atanir ve gri tonlamali haritalama i¢in elde edilen kontrast sinirli histogramlarin kiimiilatif
dagilim fonksiyonlar1 (CDF) hesaplanir. Bu yontemde her bir pikselin kendi en yakin komsulugunda
bulunan dort bolgenin haritalanmasindan elde edilen sonuglar birlestirerek haritalanir. IR, CR ve BR
grubundaki bolgeler i¢in bazi formiilasyonlara gore bu degerlendirmeler gergeklestirilir [19].

CR: |BR BR BR: [BR: BR: |BR CR
+ B s 2 B O 8 2 D S + +
BR R R R R R: |R BR
. . + + + + + +
BR IR IR IR | IR ! IR ! IR BR
. . + + + + . .
BR R IR, R . R, IR . R BR
- - + + + + .
BR IR IR IR IR IR IR BR
SSpisepviaeseesiprcafioiipusatresiiesoasrirachasiecs Jatiues
BR R R R R R R BR
BR R R R R IR R BR
. . - + . + . .
CR BR BR! |BR| |[BR! BR: |[BR CR!
. . 4+ . -4 R s 4

Sekil 5. 512x512 boyutlara sahip bir gorlntiiniin 64 esit bolgeye ayrilmig gorinimu [19].

Sekil 6’da CLAHE algoritmasinin uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

@ (b)

Sekil 6. CLAHE Algoritmasindan Elde Edilen Sonuglar (a) Covid-19 (b) Normal.
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B. 3. Iyilestirilmis Keskinligi Azaltan Maskeleme

Keskinligi azaltan maskeleme (Unsharp Masking - UM), goriintiiniin bulanik bir versiyonunun
goriintiiniin kendisinden ¢ikarildig: goriintiileri keskinlestirme teknigidir.

Formiilii su sekildedir: K(x,y) = I(x,y) + (I(x,y) — G(x,¥)) X a

Once bir goriintilyii bulaniklagtirabilir ve ardindan keskin olmayan maskeleme uygulamak igin orijinal
ve bulanik goriintii arasindaki fark olarak ayrmti goriintiisii hesaplanmaktadir [20]. *

Keskinlestirilmis goriintii, orijinal goriinti I(x,y) ile detayli gorinti D(x,y)’nin dogrusal bir
kombinasyonu olarak hesaplanabilir. Denklem 2 ve 3’te UM yonteminin denklemlestirilmis hali
asamalar seklinde gosterilmektedir.

I(x,y) —G(x,¥) = D(x,y) 2

I(x,y) + a xD(x,y) = K(x,y) ©)

I(x,y) : orijinal goriinti.

G (x,y): gauss filtre ile yumusatilmis goriinti.
D(x,y): detayh goriintii.

K (x,y): keskinlestirilmis goriintii.

Bu yonteme ek islem uygulanarak UM yontemi degistirilmistir. Yontemler asagidaki swrayla veri
setindeki goriintiilere uygulanmigtir. Denklem 4, 5 ve 6’da UM ydnteminden yola ¢ikilarak elde edilen
iyilestirilmis UM ydnteminin hali asamalar1 gosterilmektedir.

I(x,y) = G(x,y) = D(x,y) (4)
I(x,y) —axD(x,y) = F(x,y) (®)
I(x,y) + Gauss(F(x,y)) = E(x,¥) (6)

F(x,y): Fark goriintisii.
E(x,y): lyilestirilmis goriintii.

t https://scikit-image.org/docs/stable/auto_examples/filters/plot_unsharp_mask.html, [Ziyaret tarihi: 12.12.2022].
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Sekil 7°de iyilestirilmis unsharp masking algoritmasinin uygulanmasi sonucu elde edilen sonuclar
gosterilmektedir.

@ (b)

Sekil 7. Iyilestirilmis Unsharp Masking Algoritmasindan Elde Edilen Sonuglar (a) Covid-19 (b) Normal.

B. 4. Ortanca (Medyan) Filtresi

Bilinen en iyi siralama istatistikleri filtresi (order statistics filter), bir pikselin degerini o pikselin
cevresindeki gri seviyelerin ortalamasiyla degistirerek ¢caligan medyan filtredir. Medyanin hesaplanmasi
sirasinda pikselin orijinal degeri de dahil edilerek islenir. Medyan filtreler oldukga populerdir, ¢linki
belirli rasgele giiriilti tiirleri icin benzer boyuttaki dogrusal yumusatma filtrelerinden ¢ok daha az
bulaniklikla miitkemmel giiriiltii azaltma yetenekleri saglarlar [21].

y(i,j) = med{x(a,b), (a,b) € v} (7

Denklem 7 ile medyan filtre matematiksel olarak ifade edilmektedir.
v: Maske boyutuna bagli olan komsuluk pikselleri.

Denklemdeki komsuluk piksellerini belirleyen maske boyutu kullanici tarafindan ayarlanmaktadir.
Filtrenin calisma prensibine bakildiginda, islenecek pikselin komsulugunda bulunan piksellerin
yogunluk degerleri kiiclikten biiylige olacak sekilde siralanir ve ortanca deger islenen pikselin yeni
yogunluk degeri haline getirilir. Medyan filtre kullanilarak yapilan filtreleme islemlerinde hem giiriiltii
azaltilir hem de goriintii tizerindeki detaylar korunur [22].

Sekil 8’de medyan filtrenin uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 8. Medyan Filtresinden Elde Edilen Sonuglar (a) Covid-19 (b) Normal.
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B. 5. Zernike Moment

Gorintulere Oznitelik ¢ikarimi igin ilk olarak Zernike Moment yontemi uygulanmustir. Zernike
momentleri, Zernike polinomlarinin goriintii iizerine izdiisiimii alinarak elde edilir. Zernike polinomlari
da birim disk Gizerinde ortogonal olan bir polinomlar dizisi olarak hesaplanmaktadir. Zernike momentleri
hesab1 Denklem 8’de gdsterilmektedir [23].

m+1 2" (!
Zon =" [ | Ban(0,0)1G,0)pdpde ol < 1 ®)
T Jg=0Jp=0

I(p, 8): Gri seviyeye sahip gorinta.
Prn(p, 0): Zernike polinomlart.

m: Moment derecesi.

n: Tekrarlanma sayisi.

Pnn(p, 8) olarak ifade edilen Zernike polinomlar1 Denklem 9°daki gibi elde edilebilir [23]. G, (0)
gergel degerli radyal polinomlar1 gostermektedir.

Bun(p, 0) = Gmn(p)e_jne 9)

B. 6. Yonlendirilmis Gradyan Histogrami

Zernike moment yonteminden sonra gorintilere bu yontem yerine Y6nlendirilmig Gradyan Histogrami
(Histogram of Oriented Gradients-HOG) y6ntemi ayrica uygulanmustir.

HOG ozellikleri, gradyan agisina ve biiyiiklik dagilimlarina dayalidir ve gorsel verilerde, ortam
aydinlatmasmdaki ve renk varyasyonlarindaki hafif degisikliklere kars1 gradyanin dogal degismezligi
nedeniyle saglamdirlar. [ gérantustnd, f, = [—1,0,1] ve f;, = [—1,0,1]" gradyan tahmini filtrelerini ele
alinirsa, h, ve h,, Denklem 10 ve Denklem 11°de gosterildigi gibi gradyan gortntuleri temsil edilebilir
[24].

hy =1+ fr (10)
hy, =1xf, (11)

Burada * evrigimi (convolution) temsil eder. Gradyanin biiyiikliigi her pikselde Denklem 12’deki gibi
hesaplanabilir [24]:

H(,j) = he (L, )? + hy (i, ) (12)

ve her pikseldeki baskin gradyan agis1 Denklem 13’deki gibi tahmin edilebilir [19]:

hy (i,j)>
hy (6, )

0(i,j) =tan™?! ( (13)
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HOG ozellikleri daha sonra tamamen her pikseldeki gradyan biiytlikliigii H ve gradyan agilar1 6
temelinde iretilebilir. HOG 6znitelik ¢ikarimi tarafindan saglanan birincil i¢gord, bireysel H(i,j) ve
6(i, j)'nin oldukga degisken olmasina ve ¢ok benzer gériintiiler i¢in bile yakin (i, j) konumlar arasinda
o6nemli farkliliklara tabi olmasina ragmen, benzer gorunttlerdeki kiclik bolgeler Gzerindeki gradyan
acilarinin ve biyiikliiklerinin uzamsal dagiliminin toplu istatistikleri, bu bolgelerin olduk¢a saglam
tanimlayicilarimi saglar [24].

B. 7. Yerel ikili Desen

HOG yo6nteminden sonra goriintiilere bu yontem yerine Yerel ikili Desenler (Local Binary Pattern-LBP)
yontemi ayrica uygulanmistir. Gri tonlamali degismez bir doku o6lgiisii olarak tanimlanan LBP (Local
Binary Patterns), yerel bir komsuluktaki genel doku tanimindan tiiretilir ve doku goriintiilerinin
modellemesi i¢in kullanighidir. Bir gérintiinin piksellerini etiketlemek icin orijinal LBP operat6r, her
pikselin merkezi pikselin degeriyle esiklenmis 3 X 3 komsulugunu kullanir ve sonuglar iki terimli
olarak birlestirerek bir say1 elde eder.

Temel LBP i¢in esikleme fonksiyonu f(.,.) resmi olarak Denklem 14 ile temsil edilebilir [25]:

0,eger I(Z;) — I(Z,) < esik degeri .

f(1(Z0),1(Z)) = {1, eger 1(Z;) — 1(Z,) > esik degeri’l =12,..8 (14)

Zy | Zy | 23
Zg | Zg | Za
Z71 2| Zs

Sekil 9. Z,, etrafindaki 8 komsuluk drnegi [25].
Burada Z;,i = 1, ...,8 Sekil 9°da gosterildigi gibi 8 komsuluk bir Z, noktasidir.

Bir mikro model olarak adlandirilan bir LBP ikili gradyan ydnlerinin birlestirilmesi olarak da kabul
edilebilir. LBP yontemi, hesaplamasi kolay Oznitelik ¢ikarma iglemi ve basit eslestirme Stratejisi
sayesinde ¢ok verimli olup, istatistiksel 6grenme yontemlerinden farkli olarak bir¢ok parametreyi
ayarlamay1 gerektirmez [25].

B. 8. Destek VVektor Makineleri

Ug ayn1 yontemle 6znitelikleri ¢ikarilan goriintiiler, her yontemden sonra Destek Vektor Makineleri
(SVM) ile siniflandirilmigtir. SVM, ikili smiflandirma i¢in Vapnik tarafindan gelistirilmistir [26].
Amaci, x € R™ ozelliklerine sahip belirli bir veri kiimesindeki iki smifi ayirmak i¢in en uygun
h(w,x) = w.x + a hiperdiizlemini bulmaktir. SVM, bir optimizasyon problemini c¢ozerek w
parametrelerini 6grenir (Denklem 15) [27].

P
1
min;wTW +C z max(0,1 —y;(wTx; + a)) (15)

=1
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Burada wTw Manhattan normudur (L1 normu olarak da bilinir), C ceza parametresidir (rasgele bir deger
veya hiper parametre ayari kullanilarak secilen bir deger olabilir), y'gercek etikettir ve w” x + a, tahmin
fonksiyonudur. Denklem 15, standart destek kaybi (hinge loss) ile L1-SVM olarak bilinir. Turevlenebilir
muadili L2-SVM (Denklem 16), daha kararli sonuglar saglar [27].

p
1

min;||w||% + CZ max(0,1 — y;(wTx; + a))? (16)
i=1

burada ||w||,, déniim noktasi1 kaybinin (hinge loss) karesi alinmis Oklid normudur (L2 normu olarak da
bilinir) [27].

[11. ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan ¢alismada akciger BT goriintiileri kullanilarak bu goriintiileri Covid-19 ya da Normal olarak
smiflandirabilecek bir model tasarlanmistir. Bu amagla olusturulan model 50 Covid-19 ve 50 Normal
goruntiiden olusan bir veri seti kullanilarak test edilmistir. Goriintilere 6n-isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve
smiflandirma asamalari altinda yontemler uygulanmustir.

On isleme asamasinda bulunan yéntemlerden ilki olan Resnet34, dnceki galismalara bakildiginda daha
¢ok smiflandirma amaciyla kullanilmis bir yontemdir. Bu caligmada literatiire bir katki olarak da
sundugumuz bu yontemin akciger ROI bolgesini ¢ikarma asamasinda kullanilmasidir. CLAHE yo6ntemi
ise histogram esitleme i¢in gecerliligi kanitlanmig bir yontem olmasi sebebiyle veri setine uygulanmasi
faydali goriilmiigtiir. Literatiirde Keskinligi azaltan maskeleme olarak gegen yontem ise gorintiler
lizerinde iyilestirme yapacak sekilde degisiklige ugratilarak farkli bir yontem olarak goriintiilere
uygulanmistir. On isleme safhasmin son islemi olan Ortanca filtre ise CLAHE gibi yetkinligi
kanitlanmis ve gereksiz detaylari ortadan kaldirma konusunda basarili bir yontem olmasi sebebiyle
goriintiilere uygulanmasi gerekli goriilmiistiir. Oznitelik ¢ikarma amaciyla kullamlan LBP ve HOG
yontemleri bu alanda yapilmig diger caligsmalarda basarili kabul edilebilecek yontemlerdendir. Bu
sebeple veri setine uygulanmistir. Yine ayni1 asamada kullanilan Zernike Moment yontemi ise bu alanda
kullanimina pek fazla yer verilmemis bir yontemdir. Zernike Moment gibi bu alanda uygulanmamus bir
yontem ile LBP ve HOG gibi daha sik kullanilan iki yontemin SVM ile siniflandirma sonuglarina olan
etkisi karsilastirilmak istenmistir. SVM ile siniflandirma yapilirken veri setinin %20’si test verisi olarak
belirlenmigtir.

Makalede incelenen alanda yapilan daha onceki calismalarin sonuglari degerlendirme metrikleri
acisindan degerlendirildiginde dogrulugun (accuracy) basarty1r temsil etmek konusunda yeterli
gelmedigi goriilmiistiir. Caligmalarin bircogunda karsimiza dogruluk (accuracy) metriginin yani sira
hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1-skor (F1-score) ¢ikmaktadir. Bu sebeple yontemleri
degerlendirme kriteri olarak bu dort metrik segilmistir ve sonuglar bu metriklere gore karsilastirilmigtir.
Bu degerlendirme yontemlerinin formiilleri sirasiyla Denklem 17, 18, 19 ve 20’de gosterilmistir.

| ~ TP + TN
CCUracy =Tp f TN + FP + FN

17)
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TP

Precision = TP+ FP (18)
Recall = e
AT TP YN (19)

1 _ o x Precision X Recall
score = Precision — Recall (20)

Gercek Pozitif (True Positive-TP), hem tahminin hem de ger¢ek olanmn pozitif oldugu bir duruma
benzetilir. Gergek Negatif (True Negative - TN) durumu, hem tahminin hem de gergekte olanin negatif
oldugu bir durumu ifade eder. Yanlis Pozitif (False Positive-FP), bir seyin pozitif olarak tahmin edildigi
ancak yanlis olan bir durumdur. Yanls Negatif (False Negative-FN) ise, negatif olarak tahmin edilip
gercekte pozitif olan durumdur. F1-skoru, hassasiyet (precision) ve geri ¢agirma (recall) degerlerinin
harmonik ortalamasini temsil eder [28].

Ug farkli Oznitelik g¢ikarim ydntemlerinin siniflandirma sonuglarinin bahsedilen degerlendirme
kriterlerine gore elde edilen degerleri Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Siniflandirma sonuglart

Dogruluk Hassasiyet Geri F1-skor
Ydntemler (Accuracy) (Precision) Cagirma (F1-score)
(Recall)
Zernike+SVM 0.85 0.82 0.90 0.86
LBP+SVM 0.85 0.89 0.80 0.84
HOG+SVM 0.70 0.64 0.90 0.75

Elde edilen sonuclara gére Zernike moment yontemi ile % 85, LBP ile % 85 ve HOG ile % 70 dogruluk
degerine ulasilmistir. Tablo 1’de gosterilen bu sonuglara gore 6znitelik ¢ikarimi yontemlerinden Zernike
moment ve LBP yontemleri sonrasinda SVM ile yapilan siniflandirmalardan daha basarili sonuglar elde
edildigi tespit edilmistir.

V. SONUC

Calismada akciger BT goriintiileri iizerinden Covid-19 hastaligina sahip goriintiileri normal
gorilintiilerden ayiran ve ikili bir siniflandirma yapabilen bir model tasarlanmasi hedeflenmistir. Bu
hedefe yonelik olarak da bazi 6n isleme yontemleri ile goriintiilerin sadece hastaliklt bolgelerini
belirlemeye calisilmisgtir.

On-isleme asamasida Resnet34, CLAHE, iyilestirilmis keskinligi azaltan maskeleme ve Ortanca filtre
yontemleri ile goruntiler Uzerinde iyilestirme ve hastaligin tespiti i¢in gerekli olmayan bolgeden
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arindirma islemleri gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda Zernike moment, LBP ve HOG
olmak iizere ii¢ farkli yontem ayr1 ayr1 uygulanmigtir. Uygulanan bu 6znitelik ¢ikarimi ydntemlerinin
her birinden sonra SVM yontemi ile siniflandirma yapilip sonuglar karsilastirilmistir. Zernike Moment
yonteminin diger iki 6znitelik ¢ikarim yontemine gore smiflandirma basarisina olan etkisi daha biiytik
olmustur. Yapilan bu karsilagtirma Oznitelik ¢ikarimmin siniflandirmaya olan etkisinin Onemini
gostermistir.

Sonuglar degerlendirildiginde ve literatiirdeki diger ¢aligmalar incelendiginde kullanilan yontemler yani
sira derin modellerin gelistirilmesi ve uygulanmasi diigiiniilmektedir. Derin modeller tasarlanarak bu
caligmadan elde edilen sonuglarla karsilastirilmasinin yapilmasi hedeflenmektedir. Gelecekteki
calismalarda veri setinin genisletilmesinin ardindan 6znitelik ¢ikarim yontemleri {izerinde durularak
Covid-19 ve Normal olmak tizere ikili siniflandirma yapabilen tek bir model tasarlanmasi
diisiintilmektedir.
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