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Özet 
 
Bitkilerdeki hastal klar, hasad  ve dolay s yla verimi etkilemektedir. Hastal klar n önceden tespiti, 
çiftçilerin alaca  önlemler ile verimi art racakt r. Verimi etkileyen önemli hastal klar n ba nda 
pas hastal  gelmektedir. Bu çal mada bitki örne i olarak zambak çiçe ine ili kin yaprak imgeleri 
kullan larak, bitkide pas hastal n n tespiti amaçlanm t r. Çal mada kullan lan imgeler, zirai 
uygulamalarla ilgili farkl  zirai veri tabanlar ndan bir uzman yard m yla elde edilmi tir. Bu 
çal mada, GLCM tabanl  farkl  s n fland r c  teknikleri kullan larak, zambak yapra nda olu an 
de i imin pas hastal  olup olmad n  tespit eden bir sistem tasarlanm t r.  
 
Zambak yapra na ili kin imgelerin gri seviyeli e -olu um (GLCM) matrisleri elde edilip, 
matrislerin kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik ve entropi de erleri hesaplanm t r. ki boyutlu 
imgelere ili kin matrislerden hesaplanan ortalama ve standart sapma de erleri öznitelik vektörüne 
eklenerek, her imge için toplamda 7 parametre içeren öznitelik vektörü olu turulmu tur.  
 
Elde edilen öznitelik vektörleri s n fland r c lar için giri  e itim kümesi olarak kullan lm  ve test 
kümesi ile performans  en iyi olan sistem belirlenmeye çal lm t r. Bu sistemlerde s n fland r c  
olarak Çok Katmanl  Alg lay c , k-En Yak n Kom u (k-NN) ve en küçük kareler Destek Vektör 
Makinesi (LS-SVM) yöntemleri kullan lm t r. Zambak çiçe i yaprak imgeleri, 32 sa l kl  (normal) 
imge ve 21 hastal kl  imge olmak üzere toplam 53 örnekten olu ur ve iki (1-Normal, 2-Hastal kl ) 
grupta s n fland r lm t r. Hastal n tespiti amac yla yap lan s n fland rma çal malar  sonucunda, 
en iyi performansa %88.9 ba ar  ile GLCM tabanl  k-NN ve çok katmanl  yapay sinir a n n (7-5-1) 
ula t  gözlemlenmi tir. Elde edilen sonuçlar önerilen yöntemin pas hastal n  tespit etmede 
do ru ve etkili çal t n  göstermi tir.  
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The estimation of rust disease of 
daylily leaf images with GLCM  
based different classification methods 
 
Extended abstract 

Crop diseases can affect yield and/or quality of the 
harvested commodity. This can influence 
profitability and raise the risks of farming. When the 
diseases are estimated early, the yield will increase 
by taking measures thanks to farmers. The rust 
disease is one of the most major crop diseases that 
affect crop yield. 

Rust disease can be defined as a fungus; it makes the 
crops weak by blocking food to the roots and leaves. 
It is named “rust” disease, since the spots on the 
leaves look like grain of rust which is coloured in 
the range of yellow to bright orange, to brown or 
red. Some spots have a planar surface, while others 
are raised. This disease is infectious amongst 
vegetations but not between flowers and vegetables. 
The rust firstly seems bright orange. Then, it turns to 
dark brown as it proceeds. The infected leaves drop 
off and the main stems will show diseased spots as it 
spreads. Finally, the crops will die (Dauber 2008). 

In general, rust disease can be found in three types 
of planting areas. These are yellow rust, brown rust 
and black rust. The most common type, called a leaf 
or brown rust. This disease is usually seen in the wet 
type long leaves. Another common type of rust 
disease in plants is called stripe or yellow rust. It is 
seen most frequently in the leaves. The last common 
type of rust is called black rust and which is the most 
destructive kind of rust disease and it causes about 
50 % losses per month of crop production efficiency 
(Çoklu2011). 

In this paper, daylily leaf images are used as crop 
sample and derived from different agricultural sites 
under expert control and daylily rust disease is 
estimated by using GLCM based different classifier 
techniques.  
 

Before classification process, the features are 
extracted from images with using Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM) method and 7 
parameters are derived by this method for each 
digital camera image. These parameters are 
contrast, correlation, energy, homogeneity, entropy, 
standard deviation and mean for first texture feature 
vector.  
 
Then, the extracted feature vectors are applied to 
different type of classifiers and these vectors are 
used as inputs in classification systems. The 
Multilayer Perceptron neural network (MLP) , k-
Nearest Neighbor (k -NN) and Least Squares 
Support Vector Machine (LS-SVM) classifiers have 
been chosen for learning and testing of 53 image 
data where 32 of them belongs to class I (normal), 
21 of them belongs to class II (rust diseased). 
Different structures of networks are tested and the 
results are compared in terms of testing 
performance for each network model.  

 
Artificial Neural Network (ANN) techniques are 
non-linear statistical data modeling or decision 
making tools. They can be used to model complex 
relationships between inputs and outputs or to find 
patterns in data. In pattern recognition,   the k-
nearest neighbor algorithm (k-NN) is a method 
for classifying objects based on closest training 
examples in the feature space. A  Least Squares 
Support Vector Machine (LS-SVM) is a concept 
in computer science for a set of related supervised 
learning methods that analyze data and recognize 
patterns, used for classification and regression 
analysis .These methods were used for classification 
system in this paper. 
 
Finally, the best performance was observed as 
88.90% in the k-NN and MLP network with 7-5-1 
structure. Our results suggest this method is an 
accurate and efficient means of estimating daylily 
rust disease. 
 
Keywords: Daylily, Rust Disease, Classification, 
GLCM, MLP, k-NN, LS-SVM 
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Giri  
Bitkilerdeki hastal klar, ekim sonras  verimi 
etkilemektedir. Hastal klar n önceden tespiti, 
çiftçilerin alaca  önlemler ile verimi art racakt r. 
Verimi etkileyen önemli hastalklarn ba nda pas 
hastal  gelmektedir. Pas hastal ; bitkilerin 
köklerine ve yapraklar na g da al m n  
durdurarak, bitkilerin zay flamas na neden olan 
bir mantard r. Bu hastal a “pas” hastal  
denmesinin sebebi, noktalar n pas parçac klar  
eklinde görünerek sar  renkten parlak 

turuncuya, k rm z ya veya kahverengi rengine 
do ru de i en bir renk aral nda olmas d r. 
Burada baz  lekeler düz olmalar na ra men, 
baz lar  da kabar k olabilirler. Bu hastal k, 
bitkilerde bula c yken çiçekler ve sebzeler 
aras nda bula c  de ildirler. Pas lekesi, ilk 
ba larda hafif turuncu rengindedir. Ancak 
zaman ilerledikçe, koyu kahverengine dönü ür. 
Daha sonra, hastal n bula t  yapraklar 
gövdeden ayr l r. Hastal k yay ld kça, ana gövde 
üzerinde pas lekeleri görülür, sonunda bitki 
ölmeye ba lar (Çoklu 2011; Dauber 2008). 

Genel olarak ekim alanlar nda 3 çe it pas 
hastal na rastlan r. Bunlar s ras yla kahverengi 
pas, sar  pas ve siyah past r. En s k görülen 
çe idi, yaprak veya kahverengi pas olarak 
adland r l r. Bu hastal k genellikle sulu tip uzun 
yapraklarda görülür. Bitkilerde görülen bir di er 
pas hastal  çe idi, erit veya sar  pas olarak 
adland r l r. Sar  pas hastal , bitkilerde en 
erken görülen pas çe ididir. En s k yapraklarda 
görülür fakat hastal n iddetli oldu u 
dönemlerde ürünlerin ba ak k lç klar  ve 
saplar nda da görülebilir. Bitkilerde görülen 
di er pas çe idi gövde pas  veya siyah pas olup, 
pas hastal klar n n en y k c  çe ididir. Hastal n 
geli imi için uygun ko ullar sa land nda bir 
ay içinde % 50’ye varan kay plara sebep olurlar. 

Bu çal man n amac , sahaya gitmeden; tar msal 
ürünlerde görülen pas hastal n n tespitini 
sa lamakt r. Tespitin sa lanmas  ve çiftçinin 
bilgilendirilmesi ile al nacak önlemlerin 
neticesinde ekonomik kay plar n önlenmesi 
mümkün olabilecektir. Bu çal mada, uygulama 
olarak zambak çiçek yapra n n dijital imgeleri 
kullan lm  ve bitkinin pas hastal na sahip 

olup olmad  s n fland r larak pas hastal n n 
tespiti sa lanm t r.  

Uygulamalarda, (i) dijital imgelerden elde 
edilen örneklerin öni lemden geçirilerek 
öznitelik verilerinin elde edilmesi ve (ii) farkl  
s n fland rma yöntemleri ile elde edilen 
sonuçlar n de erlendirilmesi, genel olarak 
izlenilen ad mlard r. Bu çal mada, birinci ad m 
olarak imgelerin öznitelik vektörlerinin 
ç kar lmas  için Gri Seviye E -Olu um 
Matrisleri (GLCM) yöntemi kullan lm t r.  

kinci ad mda, hastal n tespiti için kullan lan 
s n fland r c lar; Çok Katmanl  Alg lay c  
(MLP), k-En Yak n Kom u (k-NN) ve en küçük 
kareler Destek Vektör Makinesi (LS-SVM) 
yöntemleridir. YSA’lar, a rl kland r lm  ekilde 
birbirlerine ba lanm  birçok i lem (nöron) 
biriminden olu an matematiksel sistemlerdir. 
Ayn  zamanda, giri  ve ç k lar aras ndaki 
karma k ili kileri modellemek ve veri içindeki 
örüntüleri bulmak için kullan labilmektedir. 
Örüntü tan ma sistemlerinde k-NN yöntemi, 
s n flar  belli olan bir örnek kümesindeki 
gözlem de erlerinden yararlanarak,  örne e 
kat lacak yeni gözlemin hangi s n fa ait 
oldu unu belirlemek amac yla kullan l r. LS-
SVM ise, s n fland rma ve regresyon analizi için 
kullan lan, verileri analiz etme ve örüntüleri 
tan mayla ilgili denetimli ö renme yöntemlerini 
içeren yakla md r.  

Sonuçta, say sal imge i leme teknikleri ile 
birlikte, GLCM özellik ç kartma metodu 
kullan larak zambak çiçek yapra ndan elde 
edilen özellik vektörleri pas hastal n n tespiti 
için farkl  s n fland r c lar n giri lerine 
uygulanm  olup, performans  en iyi sistem 
belirlenmeye çal lm t r. Çal mada, 32 
sa l kl  ve 21 hastal kl  olmak üzere toplam 53 
zambak çiçek yapra na ili kin imgeler 
kullan lm t r. 1-Sa l kl  (normal) ve 2-Hastalkl  
olmak üzere iki grupta s n fland r lm t r. 
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Literatür tarama 
Bu bölümde konuya ili kin kaynaklar 
ara t r lm , genel olarak çal malar n 3 grupta 
topland  saptanm t r. Bu gruplar; fiziksel 
parametreler ve yapay zeka yöntemleriyle pas 
hastal n n tespiti (1.Grup), imge i leme ve 
yapay zeka yöntemleriyle pas hastal n n tespiti 
(2.Grup) ve istatistiksel yöntemlerle pas 
hastal n n tespitidir (3.Grup). Bu gruplara 
ili kin yap lan çal malara örnekler a a da 
belirtilmi tir. Yap lan çal malar ço unla 
bu day ve eker pancar  gibi yemeklik bitkisel 
ürünler üzerine yo unla m  olup, pas hastal nn 
saptanmas  üzerine çal lm t r.  

1.Grup çal malar na ili kin örnek çal malar 
Lei ve Shu-qin  (2010), Çin’in Han Zhong 
bölgesinde sar  pas hastal n  tespit etmek için 
bir model önermi lerdir. Bu modelde, temel 
bile enler analizi (PCA) yöntemi kullan larak 
1974 ve 1997 y llar  aras ndaki bölgedeki 
veriler analiz edilip sar  pas hastal n  etkileyen 
ana faktörler belirlenmi tir. PCA ile elde edilen 
ana parametreler yapay sinir a n n giri ine 
uygulanarak Han Zhong bölgesinde 1994 ve 
1997 y llar  aras ndaki sar  pas hastal  ba ar l  
bir ekilde tahmin edilmi tir.  

Rumpf vd. (2010), eker pancar  yapraklarndaki 
yaprak benek patojeni Cercospora beticola, pas 
patojeni Uromyces betae veya tozlu küf patojeni 
Erysiphe betae hastal klar n n tespiti için Kernel 
radyal tabanl  destek vektör makineleri modelini 
ve spektral bitki indisleri (spectral vegetation 
indices) yöntemini kullanm lard r. Fiziksel 
parametrelere ba l  olu turulan 9 bitki indisi bir 
özellik vektörü olu turarak s n fland rma için 
sistemin giri ine verilmi tir. Sonuç olarak, eker 
pancar  yapraklar ndaki hastal kl  ve sa l kl  
bitkilerin ayr t r lmas nda %97 performans 
sa lanm t r. Yapraklardaki hastal klara sebep 
veren üç hastal n semptonlarnn belirlenmesinde ise 
çoklu s n fland rma yöntemi kullan larak %86 
do ruluk de eri hesaplanm t r. 

Wang ve Ma (2011), Çin’de bu day bitkilerinde 
en çok görülen hastal k türü olan sar  pas 
hastal n n destek vektör makineleri ve 
regresyon analizi modelleriyle tahmini için bir 

çal ma yapm lard r. Bu çal mada, hastal n 
epidemisini ve hastal  etkileyen di er 
faktörleri içeren toplam 3 veri kümesi için 
yap lan tahminler sonucunda, destek vektör 
makinelerinin regresyon analizi modeline göre 
daha yüksek tahmin ile çal t  ve her bir veri 
kümesi için %100 performansa ula m t r. 

Bauer vd. (2011), eker pancar  yapraklar ndaki 
yaprak benek patojeni Cercospora beticola veya 
pas patojeni Uromyces betae ad nda farkl  iki 
hastal n tespiti için üç farkl  s n fland rma 
modeli kullanm lard r. Bu modeller s ras yla k-
NN, Gauss karma model tabanl  Bayes snflandrma 
ve Ko ullu Rastgele Alanlar (Conditional Random 
Field) s n fland r c lar ndan olu maktad r. Sonuç 
olarak s n fland rma performans  Cercospora 
beticola hastal  için %91 ve Uromyces betae 
hastal  için %86 olarak saptanm t r.  

2.Grup çal malar na ili kin örnek çal malar 
Moshou vd. (2004), bu day bitkilerinde sar  pas 
hastal n n otomatik uzaktan alg lanmas  için 
sa l kl  ve hastal kl  bu day bitkileri aras ndaki 
spektral yans ma farklar n  dikkate alarak, bir 
algoritma önermi lerdir. Bu çal mada temel 
al nan yöntemler, öz-örgütleme sistemleri (self-
organizing systems) ve çok katmanl  YSA olup 
s n fland rma performans  %99 bulunmu tur. 

Li vd. (2010), Çin’de tozlu küf, sar  pas ve 
ku gözü lekesi gibi üç farkl  hastal  otomatik 
tan mak için imgelere ili kin baz  morfolojik 
özellikler ç karm lard r. Morfolojik veriler, 
temel bile enler analizi (PCA) ve diskriminant 
analiz yöntemleriyle analiz edilip toplamda 14 
adet morfolojik özellik ç kar lm t r. Bu 
parametrelerden 5 tanesi tan ma faktörü olarak 
seçilmi tir. Üç farkl  hastal k örnekleri 
aras ndaki tan nabilirlik oran  s ras yla %96.7, 
%93.3 ve %86.7 olarak hesaplanm t r. 

Römer vd. (2011), bu day yapraklar nda pas 
hastal na sebep olan patojen enfeksiyonu 
önceden tahmini için imge i leme ve 
s n fland rma yöntemleri kullanm lard r. Bu 
çal mada imgelerden elde edilen özellik 
vektörleri, SVM ile  %93 ba ar  oran nda 
s n fland r lm t r.  
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3.Grup çal malar na ili kin örnek çal malar 
Coakley vd. (1982),  Amerika’da k  bu daylar  
üzerinde görülen sar  pas hastal n  tespit 
etmek için istatistiksel yöntemlerden 
faydalanm t r.  

Eddy (2009), Amerika’da bu day bitkilerinde 
sar  pas hastal n  tahmin etmek için Lojistik 
Regresyon modelini kullanm t r.  

Luaces vd. (2011), dünyadaki kahve bitkileri 
hastal n n ba nda gelen kahve pas  hastal na 
kar  alarm veren bir model önermi lerdir. Bu 
modelde, belirli bir e ik de er a ld nda 
sistemin alarm vererek çiftçileri uyarmas  
amaçlanm t r. Bunun için, bir regresyon ve iki 
deterministik olmayan s n fland r c  yöntemleri 
kullan lm t r. Regresyon modeli olarak SVM 
regresyon, s n fland r c  olarak ta SVM çoklu 
s n f s n fland r c  ve Lojistik Regresyon 
s n fland r c lar  kullan lm t r. Sonuç olarak, 
regresyon de eri 0.95 bulunup, s n fland r c  
performanslar  s rasyla %90 ve %78 olarak saptanm tr. 

Bu çal mada, dijital yaprak imgelerinin 
öznitelik vektörleri yapay zeka yöntemleri ile 
s n fland r larak, bitki yapraklar nda görülen pas 
hastal klar n n tespiti üzerine çal lm t r. 
Dolay s yla, yap lan çal ma kapsam olarak 2. 
grup çal malar  aras nda yer almaktad r.  

Materyal ve metot 
Veri toplama 
Bu çal mada zambak çiçek yapra na ili kin 
gerçek-renkli imgeler, uzman kontrolünde farkl  
zirai ara t rma veri tabanlar ndan elde edilmi tir 
(Anonim 2008; Bergeron 2009). Uygulamada 
kullan lan imgelerin ölçekleri 320x480 
pikseldir. mgeler 'bicubic' interpolasyon 
yöntemi ile ölçeklendirilerek, 16x16 piksellik 
imgelere dönü türülmü tür. Kayda al nan 32 
sa l kl  ve 21 hastal kl  imge olmak üzere 
toplam 53 örnek bu çal mada kullan lm t r. 
Bitki sa l k durumuna göre iki farkl  (1-Normal 
ve 2-Hastal kl ) s n fta de erlendirilmi tir. 
Hastal kl  ve normal zambak çiçek yapra na 
ili kin örnek imgeler ekil 1 de gösterilmi tir.  

 
a)Hastal kl  Zambak çiçek yapraklar na ili kin örnekler 

  

 
b) Sa l kl  Zambak çiçek yapraklar na ili kin örnekler 

ekil 1. Zambak çiçek yapra na ili kin örnek imgeler  

Özellik ç kartma 
Bu çal mada kullan lan imgeler 3 boyutlu 
JPEG format nda oldu undan, imgeler öni lem 
olarak 2 boyutlu imge format na dönü türülerek 
MATLAB ortam nda kullan lmas  mümkün hale 
getirilmi tir. Öni lemden geçmi  imgelere 
ili kin GLCM matrisleri elde edilip, matrislerin 
kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik ve 
entropi de erleri hesaplanm t r. ki boyutlu 
imgelere ili kin matrislerden hesaplanan 
ortalama ve standart sapma de erleri öznitelik 
vektörüne eklenerek, her imge için toplamda 7 
parametre içeren öznitelik vektörü olu turulmu tur. 
 
GLCM, M.Haralick taraf ndan ortaya at lm  bir 
özellik ç karma yöntemi olup, gri tonlu bir 
imaj n özniteli ini ç karmaya yarar. GLCM, iki 
kom u piksel aras ndaki ili kiyi tan mlar. Bu 
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piksellerden birincisi referans pikseli, ikincisi de 
kom u piksel olarak bilinir (Horng vd., 2003). 
GLCM, bir imgede ard arda gelen iki piksel 
aras ndaki frekans matrisini olu turur. 
Matristeki da l m, pikseller aras ndaki mesafe 
ve aç ya göre ayarlan r. Bu matris, Ng boyutlu 
bir kare matris olup, matrisin her bir eleman  d 
mesafesindeki i ve j piksel de erlikli çiftin 
olu um say s n  belirtir (Roumi 2009). GLCM 
nin sat r ve sütunlar na ili kin ortalama ve 
standart sapma e itlikleri s ras yla (1) ve (2) 
nolu ba nt larda gösterilmi tir. Bu de erler, 
olas l k yo unluk fonksiyonu p(i,j)’nin sat r ve 
sütunlar n n ortalama ve standart sapma 
de erlerini ifade eder. 
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Bu matrislerden imgenin doku karakteristi ini 
içeren kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik 
ve entropi olmak üzere 5 adet özellik 
hesaplanm t r. Di er iki özellik olan ortalama 
ve standart sapma de erleri, Gri tonlama 
imgesinden elde edilen matris kullan larak 
hesaplanm t r (Roumi 2009).  

GLCM den hesaplanan dokusal özellikler 
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iv) Enerji 
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v) Entropi 
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ki boyutlu imgeden hesaplanan özellikler 
ki boyutlu imgelerden elde edilen matrix MxN 

boyutlu I(i,j) matrisi olmas  durumunda, buna 
göre: 
 

vi) Ortalama 
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vii) Standart Sapma 
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S n fland rma yöntemleri 

Yapay sinir a lar  (YSA) 
 YSA, insan beyninin çal ma prensibini örnek 
alarak olu turulmu  bir veri i leme yöntemidir. 
YSA çevre artlar na göre davran lar n  
ekillendirebilir. Giri ler ve istenen ç k lar n 

sisteme verilmesi ile kendisini farkl  cevaplar 
verebilecek ekilde ayarlayabilir. Ancak son 
derece karma k bir içyap s  vard r. Onun için 
bugüne kadar gerçekle tirilen YSA; biyolojik 
fonksiyonlar n temel nöronlar n  örnek alarak 
yerine getiren kompoze elemanlar olmu tur. Bu 
a lar n en önemli özelli i, problemin 
çözümünde “programlama” yerine “örneklerle 
ö renme” yöntemini izlemesidir (Öztemel 
1996). 

Çok katmanl  alg lay c  (MLP): Yap lan 
çal malar sonucu MLP modeli Rumelhard ve 
arkada lar  taraf ndan geli tirilmi . Temel amaç, 
a n hedeflenen ç kt s  ile üretilen ç kt lar  
aras ndaki hata fark n  s f ra indirgemektir. 
Hatay  a a yayarak gerçekle tirdi i için bu 
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modele hata yayma modeli ya da geriye yay m 
modeli (backpropagation network) de denmektedir. 

Bu modelin yayg n kullan lmas ndaki en önemli 
faktör, a  e itiminin birçok ö renme 
algoritmas  ile sa lanabilmesidir. Çok katmanl  
alg lay c  a  yap s nda, nöronlar ekil 2’te 
görüldü ü gibi farkl  katmanlarda gruplanm t r. 
Her bir katman n ç k  ba l  bulundu u di er 
katman n giri  dü ümlerine ba l d r. Bu 
nedenle, giri  katman n n ç k lar  ayn  zamanda 
gizli katman nda giri lerini olu tururken, son 
katman n ç k lar  da a n ç k lar n  olu turur 
(Orhan vd., 2010). 

 
ekil 2. MLP için örnek a  yap s  

 
MLP birçok tespit ve tahmin i lemlerini yerine 
getiren parametrik olmayan bir yapay sinir a  
tekni idir.  MLP’ de gizli katmandaki her bir j 
nöronu, wji ba lant  a rl yla giri  i aretlerinin 
çarp mlar n n toplam n  al r ve yj ç k n  bu 
toplam n bir fonksiyonu olarak hesaplar (Acar 
vd., 2011). 

)( ijij xwfy                                           (10) 

Burada f  bir nörona etki eden i aretlerin 
a rl kl  toplam n  ç k  de erine dönü türen bir 
aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon 
fonksiyonu basit bir e ik fonksiyonu olup, 
sigmoidal veya hiperbolik tanjant fonksiyonu 
olabilir. Bu çal mada, aktivasyon fonksiyonu 
olarak logsig fonksiyonu kullan lm t r. YSA 
uygulamalar nda en popüler ö renme 
algoritmas  olan geriye yay lma (BP) ö renme 
algoritmas , MLP’nin e itilmesi sürecinde 
kullan lm t r. BP algoritmas , a  parametrelerinin 

ayarlanmas  ile kuadratik maliyet fonksiyonunun 
(cost function) mimimizasyonuna dayanmaktad r. 
Ortalama karesel hata (MSE) a n performans  
oldu undan, e itme i lemi ile maliyet 
fonksiyonunu minimize eden parametreler 
belirlenir. Ortalama karesel hata (MSE) 
i lemleri E itlik (11) ve (12)’de gösterilmi tir.  
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Denklemlerde yer alan e, n, d, y ve P s ras yla 
ç k taki hata i aretini, iterasyon say s n , 
istenilen ç k , a  taraf ndan üretilen ç k  ve 
e itim setinde kullan lan toplam örüntü say s n  
göstermektedir. 
 
Sinaptik a rl klar n ayarlanmas   (13)  
 

)()()1()( nynnwnw ijjiji           (13)   
   
Gizli ve ç k  katmanlar  arasndaki a rlklar için (14) 
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Giri  ve gizli katmanlar arasndaki a rlklar için (15) 
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ba nt lar  kullan l r. Ba nt larda yer alan  ve 
 s ras yla ö renme oran n  ve momentum 

katsay s n  ifade etmektedir.  
 

En Yak n k- Kom u Algoritmas  (k-NN) 

k-NN yöntemi denetimli ö renme yöntemleri 
aras nda yer al p, s n fland rma problemlerini 
çözmeye yaran bir modeldir. Bu yöntemde, 
s n fland rma yap lacak verilerin ö renme 
kümesindeki normal veri kümelerine 
benzerlikleri hesaplanarak; en yak n oldu u 
dü ünülen n tane verinin ortalamas n n 
al nmas yla elde edilen e ik de ere göre 
s n fland rma yap l r. Burada esas olan 
s n fland rma yap lmadan önce, her bir s n f n 
özelliklerinin önceden net bir ekilde belirtilmi  
olmas d r (Kaymaz 2007). 
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En yak n kom u algoritmas nda ö renilen 
fonksiyon ayr k ve reel de erli olabilir. Ayr k 
de erli fonksiyonlarda xr s n fland r lmak 
istenen örnek ve xs de eri ö renme noktalar  
olarak adland r lmas  durumunda, k=1 seçilir ise 
“1-NN” (1 En yak n kom u algoritmas ), e iten 
örnek xr için f(xs) hesaplan r ve f(xr)’ye de er 
atamas  yap l r.  
 
Bu algoritmada kullan lan farkl  parametrelerden biri 
de uzakl k ölçme yöntemidir. Yap lan 
çal mada, verilen noktaya göre en yak n 
kom ular Öklid (Euclidean) uzakl  kullanlarak 
hesaplanm t r (Hilavin vd., 2011). ki örnek 
nokta aras ndaki öklid mesafesi E itlik (16)’da 
gösterilmi tir. 

2/1

1

2)(),(
p

i
siriisr xxcxxd                  (16)   

S radan bir öklid mesafesinde a rl klar 1’e e ittir 

),...,2,1,1( pici . 

En Küçük Kareler Destek Vektör Makinesi 
(LS-SVM)  

LS-SVM, Suykens vd. (2002) taraf ndan 
önerilmi tir. Bu SVM çe idi, standart SVM 
s n fland r c lar nda oldu u gibi iki s n f etiketli 
s n fland rma i lemi dü ünülerek olu turulmu tur. 
SVM ikinci dereceden denklemlerin 
programlanmas  problemini ifade ederken, LS-
SVM s n fland r c lar  do rusal bir tak m 
denklemlerin çözülmesiyle elde edilir. Standart 
SVM snflandrc lardaki optimizasyon i leminin 
çözümü amac yla kullan lan ikinci dereceden 
programlama metotlar  bu teknikte kullan lmaz. 
Onun yerine do rusal e itlik kümesi  (17)  
kullan l r. Bu e itlikte; w  Euclid formunu, n 
e itim veri seti say s n ,  regülarizasyon 
parametresini ve ie  hata miktar n  ifade eder. 
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Bu e itlik daha sonra (18) ko uluna ba l  olarak 
minimize edilir. E itlik (18)’de yer alan iy ç k  

de erini, ix giri  de erini, w a rl k vektörünü, 
(.)  daha büyük boyuttaki özellik uzay na 

ta ma fonksiyonunu ve b bias de erini ifade 
eder. 
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Optimizasyon probleminin çözümünden sonra 
standart SVM s n fland r c larda oldu u gibi 
optimizasyon e itlikleri, E itlik (19) gibi ikili 
problem yap s na dönü türülür. Bu e itlikte  
Lagrange çarpanlar n  ifade eder. 
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E itlikte yer alan  çarpanlar  standart SVM 
s n fland r c lar nda pozitif olmas  gerekirken, 
LS-SVM s n fland r c lar nda pozitif veya 
negatif olabilmektedir. LS-SVM deki bu 
farkl l k ve daha az e itme zaman  gerektirmesi, 
LS-SVM’yi standart SVM s n fland r c lar ndan 
ay r r.  S n fland rma performans  ise, baz  
uygulamalarda standart SVM ö renme 
metoduna yak n da olsa dü ük ç kabilmektedir. 
Bunun sebebi de e itme a amas nda daha 
kuvvetli ama zaman alan ikinci dereceden 
programlama yerine daha basit ama k sa sürede 
uygulanabilen do rusal programlamay  
kullanmas ndand r (Li vd., 2011). 
 
E itlik (19)’un optimizasyonundan sonra ve w,e 
parametrelerinin elenmesiyle; LS-SVM modeli 
için fonksiyon tahmini e itlik (20) ile ifade 
edilir. 
 

bxxKxy j

n
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                              (20) 

 
Burada K(.) fonksiyonu kerneli ifade ederek,  x 
giri  uzay n n lineer olmayan bir ekilde çok 
boyutlu özellik uzay na haritalanmas n  sa lar. 
LS-SVM; fonksiyonu E itlik (20)’deki ifadeyi 
kullanarak benzetmeye çal r ve Radyal temel 
fonksiyonunu (RBF) kernel fonksiyonu olarak 
kullan r. RBF kernel, E itlik (21)’da gösterilmi tir. 



103

Zambak yapra  imgelerinde pas hastal klar n n GLCM tabanl  s n fland rma yöntemleri ile tespiti 
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Burada  pozitif reel bir sabittir. RBF kernel 
varl nda, E itlik (17)’deki  parametresi ve 
e itlik (22)’deki parametresi olmak üzere iki 
tane ayarlamal  parametreye ihtiyaç vard r. 
 
LS-SVM probleminin e itiminde iki tane 
ba ms z parametre bulunmaktadr. Bu parametreler 
s ras yla kernel geni lik parametresi sigma ( ) 
ve regülarizasyon parametresi ( ) olup LS-
SVM s n fland r c s n n genelleme performansn  
etkilemektedir. Bu nedenle, bu parametreler 
genelleme hatas n  en aza indirecek ekilde 
ayarlanmal d r (Sheng vd., 2011).                                                  

S n fland rma sisteminin mimarisi 

Tasarlanan GLCM tabanl  s n fland rma sistem 
yap s  ekil 3’te gösterilmi tir. GLCM tabanl  
s n fland rmada kullan lan parametreler s ras yla 
kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik, 
entropi, standart sapma ve ortalama de erleridir. 
Hastal n tespiti için tasarlanan s n fland rma 
sisteminin giri  parametreleri imgelere ili kin 
öznitelik vektörü olup, s n fland r c  türüne göre 
normalizasyona tabi tutularak, [0,1] de er 
aral na dönü türülmü tür. Bu e itim örüntüleri 
ile MLP, k-NN ve LS-SVM s n fland r c lar  
e itilip, test örüntüleri ile sistemin performans 
de erleri kar la t r lm t r.  
 

 
ekil 3. GLCM tabanl  s n fland rma sisteminin yap s  

 

Toplam 53 örüntüden, 35 adet örüntü (21 adet 
normal, 14 adet hastal kl ) e itim seti için 
kullan lm t r. Kalan 18 adet örüntü ise (11 adet 
normal, 7 adet hastal kl ) test seti olarak 
kullan lm t r. E itim ve test setlerinin 
örüntüleri rastgele seçilerek belirlenmi tir.  

Performans Hesab  
MLP, k-NN ve LS-SVM modellerinin 
e itiminde, normalize edilmi  veriler sistemin 
giri ine uygulan p her bir modelde hedeflenen 
en küçük hata de erine ula lmas  ile e itme 
i lemi sonlandr lm tr. Snflandrc  modellerinin 
performanslar  

 

      (22)       
 
ba nt s  ile hesaplanm t r. Ö renme ve test 
a amalar nda ortaya ç kan hatalar, Ortalama 
Karesel Hata Karekökü (RMS)  

2/12
))/1((

j
jj otpRMS                         (23)      

ba nt s  ile hesaplanm t r. Bu ba nt da yer 
alan p, t ve o s ras yla toplam örüntü say s n , 
istenilen ç k  ve model taraf ndan üretilen 
ç k  ifade etmektedir. Her modelin performans 
ve RMS de erleri hesaplanarak, modellerin 
performanslar  kar la t r lm t r.  

Deneysel Sonuçlar 
GLCM tabanl  MLP s n fland r c s n n farkl  
topolojileri için performans bilgileri Tablo 1’de 
verilmi tir. Kolmogorov’un 1957 y l nda yapt  
çal mada, tek gizli katmanl  bir a n her türlü 
problemi sonlu ad mda çözebilece ini matematiksel 
olarak kan tlam , ancak gizli katmanda bulunmas  
gereken nöron say s  belirsizli ini korumu tur. 
Bundan dolay , MLP uygulamalar  tek gizli 
katman üzerinden yap lm t r. MLP a  yap s  7-
n-1 olup, en iyi performans  sa layacak yap n n 
bulunabilmesi için n de eri de i ken olarak ve 
[5 50] de er aral nda al nm t r. MLP performans 
de erlerine bak ld nda, Tablo 1’de görüldü ü 
gibi performans ba ar s  [72.2 88.9] aral nda 
gözlemlenmi  ve en yüksek performans 
de erinin 7-5-1 a  topolojisi taraf ndan 
sa land  saptanm t r. A rl klar (0,1) aral nda 
rastgele belirlenmi , ö renme faktörü 0.8, 
momentum katsay s  0.1 ve tüm katmanlarda 
aktivasyon fonksiyonu olarak logsig kullan lm t r. 
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Tablo 1. GLCM tabanl  farkl  MLP a  s n fland r c s  ile  
                tespit performans de erleri  
 

MLP  
Yap s  

Performans 
(%) RMS 

7-5-1 88.9 0.3333 
7-10-1 83.3 0.4082 
7-15-1 72.2 0.5270 
7-20-1 83.3 0.4082 

7-25-1 77.8 0.4714 
7-30-1 77.8 0.4714 
7-35-1 77.8 0.4714 

7-40-1 72.2 0.5270 

7-45-1 83.3 0.4082 

7-50-1 78.8 0.4714 

 

GLCM tabanl  k-NN s n fland r c s n n farkl  
kom u (k) say lar  için performans bilgileri 
Tablo 2’de verilmi tir. Bu s n fland r c da, en 
yak n kom u say s   (k), [2:2:20] de er 
aral nda al narak, her bir k say s  için 
performans de eri hesaplanm t r. k-NN 
yap s na bak ld nda Tablo 2’de görüldü ü gibi 
performans ba ar s  [72.2 88.9]  aral nda 
gözlemlenmi tir.   

 

Tablo 2.  GLCM tabanl  k-NN s n fland r c  ile tespit  
                performans de erleri  
 

Kom u say s  
(k) 

E lenmeyen 
örüntü 
oran  

Performans 
(%) RMS 

2 0.222 77.8 0.4714 
4 0.222 77.8 0.4714 
6 0.222 77.8 0.4714 
8 0.222 77.8 0.4714 

10 0.278 72.2 0.5270 
12 0.167 83.3 0.4082 
14 0.101 88.9 0.3333 
16 0.101 88.9 0.3333 
18 0.222 77.8 0.4714 
20 0.222 77.8 0.4714 

 
GLCM tabanl  LS-SVM s n fland r c s n n 
performans  Tablo 3’de verilmi tir. LS-SVM 
probleminin e itiminde kernel geni lik 
parametresi sigma ( =71) ve regülarizasyon 
parametresi ( =19.8) olarak seçilmi tir.    
Tablodan görüldü ü üzere sistemin performans  
%83.3 olarak gözlemlenmi  ve ROC e risi ekil 
4’te gösterilmi tir. 

 
Tablo 3. GLCM tabanl  LS-SVM s n fland r c s  ile  
                   tespit performans de erleri 

 
Kernel Tipi E lenmeyen örüntü oran  Performans RMS 

RBF 0.167   %83.3 0.4082 

Lineer 0.222   %77.8 0.4714 

 
 

 
ekil 4. GLCM tabanl LS-SVM snflandrcsnn ROC e risi. 

Sonuçlar 
Bu çal mada, zambak çiçe ine ili kin sa l kl  
ve hastal kl  dijital yaprak imgelerinin, GLCM 
özellik ç kartma yöntemi ve s n fland rma 
(MLP, k-NN, LS-SVM) teknikleri kullan larak, 
pas hastal n n tespiti için 2 farkl  (normal, 
hastal kl ) grupta s n fland r lmas  
amaçlanm t r. 

k-NN ve MLP s n fland r c lar n n %88.9 ile en 
yüksek tespit performans na sahip olduklar  
gözlemlenmi tir. Elde edilen sistem 
performans , literatürde yer alan sistem 
performanslar  ile k yasland nda,  ba ar  oran  
kabul edilebilir aral kta oldu u görülmü tür. 
 
Zira imge i leme çal malar nda ayn  veri 
tabanlar n n kullan lmamas  ve her çal mada 
ilgili ürüne ili kin imgelerin kullan lmas , 
yap lan çal malar n kar la t r lmas n n önüne 
geçmektedir. Ancak ayn  grupta yer alan 
çal malar n performanslar  kar la t r labilmektedir. 
 
Te ekkür 
Bu çal ma, Dicle Üniversitesi DÜBAP:11-MF-24 
nolu proje kapsam nda yap lm t r.  
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