miihendisliKdergisi

Dicle Universitesi Milhendislik Fakdiltesi

Cilt: 2, Sayi:2,95-105
Aralik 2011

Zambak yapragi imgelerinde pas hastaliklarinin

GLCM tabanli siiflandirma yontemleri ile tespiti

Mehmet Sirac OZERDEM ™', Emrullah ACAR?

' Dicle Ung‘_vemitesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, 21280, Diyarbakir
2 Batman Universitesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, 72100, Batman

Ozet

Bitkilerdeki hastaliklar, hasadi ve dolayisiyla verimi etkilemektedir. Hastaliklarin énceden tespiti,
cificilerin alacagr onlemler ile verimi artiracaktir. Verimi etkileyen dnemli hastaliklarin basinda
pas hastalig1 gelmektedir. Bu ¢alismada bitki ornegi olarak zambak ¢igegine iliskin yaprak imgeleri
kullanilarak, bitkide pas hastaligimin tespiti amaglanmigtir. Calismada kullanilan imgeler, zirai
uygulamalarla ilgili farkli zirai veri tabanlarmmdan bir uzman yardimiyla elde edilmistir. Bu
calismada, GLCM tabanli farklh suiflandirict teknikleri kullanilarak, zambak yapraginda olusan
degisimin pas hastaligi olup olmadigin tespit eden bir sistem tasarlanmistir.

Zambak yapragina iliskin imgelerin gri seviyeli es-olusum (GLCM) matrisleri elde edilip,
matrislerin kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik ve entropi degerleri hesaplanmustir. Iki boyutlu
imgelere iliskin matrislerden hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri oznitelik vektoriine
eklenerek, her imge icin toplamda 7 parametre iceren oznitelik vektorii olusturulmustur.

Elde edilen oznitelik vektorleri simiflandiricilar igin girig egitim kiimesi olarak kullanilmis ve test
kiimesi ile performansi en iyi olan sistem belirlenmeye ¢alisilmistiv. Bu sistemlerde siniflandirict
olarak Cok Katmanlh Algilayici, k-En Yakin Komsu (k-NN) ve en kiiciik kareler Destek Vektor
Makinesi (LS-SVM) yontemleri kullanmilmistir. Zambak ¢icegi yaprak imgeleri, 32 saghkl (normal)
imge ve 21 hastalikli imge olmak iizere toplam 53 drnekten olugur ve iki (1-Normal, 2-Hastalikly)
grupta suiflandirilnugtir. Hastaligin tespiti amaciyla yapilan siniflandirma ¢alismalart sonucunda,
en iyi performansa %88.9 basari ile GLCM tabanli k-NN ve ¢ok katmanli yapay sinir aginin (7-5-1)
ulastigi gozlemlenmigstir. Elde edilen sonuglar onerilen yontemin pas hastaligini tespit etmede
dogru ve etkili caligtigini gostermigtir.
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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
(Coklu2011).

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.
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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 Il (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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Giris
Bitkilerdeki hastaliklar, ekim sonrasi verimi
etkilemektedir. Hastaliklarin 6nceden tespiti,

ciftcilerin alacagi onlemler ile verimi artracaktr.
Verimi etkileyen Onemli hastalklarm basinda pas
hastalig1 gelmektedir. Pas hastalii; bitkilerin
koklerine ve yapraklarina gida  alimim
durdurarak, bitkilerin zayiflamasina neden olan
bir mantardir. Bu hastaliga “pas” hastalig1
denmesinin sebebi, noktalarin pas pargaciklari
seklinde goriinerek sar1  renkten parlak
turuncuya, kirmiziya veya kahverengi rengine
dogru degisen bir renk aralifinda olmasidir.
Burada bazi lekeler diiz olmalarmma ragmen,
bazilar1 da kabarik olabilirler. Bu hastalik,
bitkilerde bulasiciyken ¢igekler ve sebzeler
arasinda bulasict degildirler. Pas lekesi, ilk
baslarda hafif turuncu rengindedir. Ancak
zaman ilerledikge, koyu kahverengine doniisiir.
Daha sonra, hastaligin bulastigi yapraklar
govdeden ayrilir. Hastalik yayildikg¢a, ana govde
iizerinde pas lekeleri goriliir, sonunda bitki
Olmeye baslar (Coklu 2011; Dauber 2008).

Genel olarak ekim alanlarinda 3 c¢esit pas
hastaligina rastlanir. Bunlar sirasiyla kahverengi
pas, sar1 pas ve siyah pastir. En sik goriilen
cesidi, yaprak veya kahverengi pas olarak
adlandirilir. Bu hastalik genellikle sulu tip uzun
yapraklarda goriiliir. Bitkilerde goriilen bir diger
pas hastalig1 ¢esidi, serit veya sari pas olarak
adlandirilir. Sar1 pas hastaligi, bitkilerde en
erken goriilen pas cesididir. En sik yapraklarda
goriliir fakat Thastaligin  siddetli oldugu
donemlerde iriinlerin  basak kilgiklar1  ve
saplarinda da goriilebilir. Bitkilerde goriilen
diger pas ¢esidi gévde pasi veya siyah pas olup,
pas hastaliklarinin en yikici ¢esididir. Hastaligin
gelisimi i¢in uygun kosullar saglandiginda bir
ay i¢inde % 50’ye varan kayiplara sebep olurlar.

Bu caligmanin amaci, sahaya gitmeden; tarimsal
irtinlerde gorillen pas hastaliginin tespitini
saglamaktir. Tespitin saglanmasi ve ¢ift¢inin
bilgilendirilmesi ile alinacak  Onlemlerin
neticesinde ekonomik kayiplarin  6nlenmesi
miimkiin olabilecektir. Bu ¢aligmada, uygulama
olarak zambak ¢igek yapragmim dijital imgeleri
kullanilmis ve bitkinin pas hastaligina sahip
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olup olmadig: siniflandirilarak pas hastaligiimn
tespiti saglanmustir.

Uygulamalarda, (i) dijital imgelerden elde
edilen Orneklerin  Onislemden  gegirilerek
Oznitelik verilerinin elde edilmesi ve (ii) farkli
siniflandirma  yontemleri ile elde edilen
sonuglarin  degerlendirilmesi, genel olarak
izlenilen adimlardir. Bu ¢alismada, birinci adim
olarak  imgelerin  Oznitelik  vektdrlerinin
cikartlmasi  i¢in  Gri  Seviye Es-Olusum
Matrisleri (GLCM) yontemi kullanilmigtir.

Ikinci adimda, hastaligin tespiti icin kullamlan
smiflandiricilar;  Cok  Katmanli  Algilayicl
(MLP), k-En Yakin Komsu (k-NN) ve en kiiciik
kareler Destek Vektér Makinesi (LS-SVM)
yontemleridir. YSA’lar, agirliklandirilmig sekilde
birbirlerine baglanmis bir¢cok islem (ndron)
biriminden olusan matematiksel sistemlerdir.
Aynm1 zamanda, giris ve c¢ikiglar arasindaki
karmasgik iliskileri modellemek ve veri igindeki
oriintiileri bulmak i¢in kullanilabilmektedir.
Oriintii  tanima  sistemlerinde k-NN y&ntemi,
smiflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki
gozlem degerlerinden yararlanarak, &rnege
katilacak yeni gozlemin hangi smfa ait
oldugunu belirlemek amactyla kullanilir. LS-
SVM ise, smiflandirma ve regresyon analizi i¢in
kullanilan, verileri analiz etme ve Oriintiileri
tanimayla ilgili denetimli 6grenme yontemlerini
iceren yaklagimdir.

Sonugta, sayisal imge isleme teknikleri ile
birlikte, GLCM ozellik ¢ikartma metodu
kullanilarak zambak ¢icek yapragindan elde
edilen ozellik vektorleri pas hastaliginin tespiti

icin  farkli  smiflandiricilarin giriglerine
uygulanmis olup, performansi en iyi sistem
belirlenmeye  caligilmistir.  Calismada, 32

sagliklt ve 21 hastalikli olmak iizere toplam 53
zambak ¢icek yapragina iliskin imgeler
kullanilmugtir. 1-Saglikli (normal) ve 2-Hastalikl
olmak iizere iki grupta simiflandirilmstir.
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Bu Dbolimde konuya iliskin  kaynaklar
aragtirllmig, genel olarak c¢aligmalarin 3 grupta
toplandig1 saptanmistir. Bu gruplar; fiziksel
parametreler ve yapay zeka yontemleriyle pas
hastaliginin tespiti (1.Grup), imge isleme ve
yapay zeka yontemleriyle pas hastaliginin tespiti
(2.Grup) ve istatistiksel yoOntemlerle pas
hastaliginin tespitidir (3.Grup). Bu gruplara
iliskin yapilan c¢alismalara Ornekler asagida
belirtilmistir. ~ Yapilan caligmalar  ¢ogunla
bugday ve seker pancart gibi yemeklik bitkisel
uriinler {izerine yogunlagmis olup, pas hastahigmmn
saptanmasi lizerine ¢aligiimistir.

1.Grup ¢alismalarna iliskin 6rnek ¢calismalar

Lei ve Shu-qin (2010), Cin’in Han Zhong
bolgesinde sar1 pas hastaligini tespit etmek i¢in
bir model Onermislerdir. Bu modelde, temel
bilesenler analizi (PCA) yontemi kullanilarak
1974 ve 1997 yillar1 arasindaki bolgedeki
veriler analiz edilip sar1 pas hastaligini etkileyen
ana faktorler belirlenmistir. PCA ile elde edilen
ana parametreler yapay sinir agmin girisine
uygulanarak Han Zhong boélgesinde 1994 ve
1997 yillart arasindaki sar1 pas hastalig1 basarili
bir sekilde tahmin edilmistir.

Rumpf vd. (2010), seker pancari yapraklanndaki
yaprak benek patojeni Cercospora beticola, pas
patojeni Uromyces betae veya tozlu kiif patojeni
Erysiphe betae hastaliklarinin tespiti igin Kernel
radyal tabanli destek vektor makineleri modelini
ve spektral bitki indisleri (spectral vegetation
indices) yontemini kullanmiglardir.  Fiziksel
parametrelere bagli olusturulan 9 bitki indisi bir
ozellik vektorii olusturarak smiflandirma igin
sistemin girisine verilmistir. Sonug olarak, seker
pancar1 yapraklarindaki hastalikli ve saglikli
bitkilerin ayrigtirllmasinda %97 performans
saglanmistir. Yapraklardaki hastaliklara sebep
veren ii¢ hastaligin semptonlarnmn belirlenmesinde ise
coklu smiflandirma yontemi kullanilarak %86
dogruluk degeri hesaplanmustir.

Wang ve Ma (2011), Cin’de bugday bitkilerinde
en ¢ok gorilen hastalik tiri olan sart pas
hastaligmmin  destek vektér makineleri ve
regresyon analizi modelleriyle tahmini i¢in bir
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calisma yapmiglardir. Bu c¢alismada, hastaligin
epidemisini ve hastaligi etkileyen diger
faktorleri iceren toplam 3 veri kiimesi igin
yapilan tahminler sonucunda, destek vektor
makinelerinin regresyon analizi modeline gore
daha yiiksek tahmin ile ¢alistig1 ve her bir veri
kiimesi i¢in %100 performansa ulagsmustir.

Bauer vd. (2011), seker pancar1 yapraklarindaki
yaprak benek patojeni Cercospora beticola veya
pas patojeni Uromyces betae adinda farkli iki
hastaligin tespiti i¢in {i¢ farkli smiflandirma
modeli kullanmislardir. Bu modeller sirasiyla k-
NN, Gauss karma model tabanl Bayes smiflandimma
ve Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional Random
Field) smiflandiricilarindan olugmaktadir. Sonug
olarak smiflandirma performans: Cercospora
beticola hastaligl i¢in %91 ve Uromyces betae
hastalig1 igin %86 olarak saptanmustir.

2.Grup calismalarina iliskin 6rnek calismalar

Moshou vd. (2004), bugday bitkilerinde sar1 pas
hastaliginin otomatik uzaktan algilanmasi igin
saglikli ve hastalikli bugday bitkileri arasindaki
spektral yansima farklarin1 dikkate alarak, bir
algoritma Onermislerdir. Bu ¢alismada temel
alman yontemler, 6z-orgiitleme sistemleri (self-
organizing systems) ve ¢ok katmanli YSA olup
smiflandirma performanst %99 bulunmustur.

Li vd. (2010), Cin’de tozlu kiif, sar1 pas ve
kusgdzii lekesi gibi ti¢ farkli hastaligi otomatik
tanimak ic¢in imgelere iliskin bazi morfolojik
ozellikler c¢ikarmislardir. Morfolojik veriler,
temel bilesenler analizi (PCA) ve diskriminant
analiz yontemleriyle analiz edilip toplamda 14
adet morfolojik 6zellik ¢ikarilmistir.  Bu
parametrelerden 5 tanesi tanima faktorii olarak
secilmisti. Ug¢  farkli  hastalik  ornekleri
arasindaki tanmnabilirlik orami sirasiyla %96.7,
%093.3 ve %86.7 olarak hesaplanmustir.

Roémer vd. (2011), bugday yapraklarinda pas
hastaligina sebep olan patojen enfeksiyonu
onceden tahmini i¢in imge isleme ve
smiflandirma yontemleri kullanmiglardir. Bu

calismada imgelerden elde edilen o6zellik
vektorleri, SVM ile %93 basar1 oraninda
siiflandirtimigtir.
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3.Grup ¢alismalarina iliskin 6rnek ¢calismalar

Coakley vd. (1982), Amerika’da kis bugdaylart
iizerinde gorillen sar1 pas hastaligini tespit
etmek icin istatistiksel yontemlerden
faydalanmustir.

Eddy (2009), Amerika’da bugday bitkilerinde
sar1 pas hastaligini tahmin etmek icin Lojistik
Regresyon modelini kullanmustir.

Luaces vd. (2011), diinyadaki kahve bitkileri
hastaliginin basinda gelen kahve pasi hastaligina
karst alarm veren bir model onermislerdir. Bu
modelde, belirli bir esik deger asildiginda
sistemin alarm vererek ¢iftcileri uyarmast
amaglanmustir. Bunun igin, bir regresyon ve iki
deterministik olmayan siniflandirict yontemleri
kullanilmigtir. Regresyon modeli olarak SVM
regresyon, siniflandirict olarak ta SVM ¢oklu
siif smiflandirici  ve Lojistik Regresyon
simiflandiricilart  kullanilmistir.  Sonug  olarak,
regresyon degeri 0.95 bulunup, smiflandirict
performanslan sirastyla %690 ve %78 olarak saptanmugtir.

Bu c¢alismada, dijital yaprak imgelerinin
Oznitelik vektorleri yapay zeka yontemleri ile
siniflandirilarak, bitki yapraklarinda goriilen pas
hastaliklarinin ~ tespiti  ilizerine  ¢alisilmustir.
Dolayisiyla, yapilan ¢alisma kapsam olarak 2.
grup caligmalart arasinda yer almaktadir.

Materyal ve metot
Veri toplama

Bu calismada zambak ¢i¢cek yapragina iliskin
gercek-renkli imgeler, uzman kontroliinde farkl
zirai arastirma veri tabanlarindan elde edilmistir
(Anonim 2008; Bergeron 2009). Uygulamada
kullanmllan  imgelerin ~ O6lgekleri  320x480
pikseldir. Imgeler 'bicubic' interpolasyon
yontemi ile olgeklendirilerek, 16x16 piksellik
imgelere donistiiriilmiigtiir. Kayda alian 32
saglikli ve 21 hastalikli imge olmak {izere
toplam 53 o6rnek bu calismada kullanilmustir.
Bitki saglik durumuna gore iki farkli (/-Normal
ve 2-Hastaliklt) smifta degerlendirilmistir.
Hastalikli ve normal zambak ¢igek yapragina
iligkin 6rnek imgeler Sekil 1 de gosterilmistir.
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b) Saghkli Zambak ¢igek yapraklarina iligkin érnekler

Sekil 1. Zambak ¢icek yapragina iligkin ornek imgeler

Ozellik ¢ikartma

Bu c¢alisgmada kullanilan imgeler 3 boyutlu
JPEG formatinda oldugundan, imgeler 6nislem
olarak 2 boyutlu imge formatina doniistiiriilerek
MATLAB ortaminda kullanilmas1 miimkiin hale
getirilmistir. Onislemden gecmis imgelere
ilisgkin GLCM matrisleri elde edilip, matrislerin
kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik ve
entropi degerleri hesaplanmistir. iki boyutlu
imgelere iligkin  matrislerden  hesaplanan
ortalama ve standart sapma degerleri Oznitelik
vektoriine eklenerek, her imge i¢in toplamda 7
parametre iceren 6znitelik vektdrii olusturulmusgtur.

GLCM, M.Haralick tarafindan ortaya atilmis bir
ozellik ¢ikarma yontemi olup, gri tonlu bir
imajin Ozniteligini ¢ikarmaya yarar. GLCM, iki
komsu piksel arasindaki iligkiyi tanimlar. Bu
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piksellerden birincisi referans pikseli, ikincisi de
komsu piksel olarak bilinir (Horng vd., 2003).
GLCM, bir imgede ard arda gelen iki piksel
arasindaki ~ frekans  matrisini  olusturur.
Matristeki dagilim, pikseller arasindaki mesafe
ve aglya goére ayarlanir. Bu matris, N, boyutlu
bir kare matris olup, matrisin her bir elemani d
mesafesindeki i ve j piksel degerlikli ciftin
olusum sayisini belirtir (Roumi 2009). GLCM
nin satir ve siitunlarma iligkin ortalama ve
standart sapma esitlikleri sirasiyla (1) ve (2)
nolu bagmtilarda gosterilmistir. Bu degerler,
olasilik yogunluk fonksiyonu p(i,j)’nin satir ve
situnlarinin ~ ortalama ve standart sapma
degerlerini ifade eder.

o= D pG ) 1y =33 PG ) M

o, =2 (1= p1).pG.j)

L 6)
o, =2 .(1-p).pG.))
ij

Bu matrislerden imgenin doku karakteristigini
iceren kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik
ve entropi olmak iizere 5 adet oOzellik
hesaplanmustir. Diger iki 6zellik olan ortalama
ve standart sapma degerleri, Gri tonlama
imgesinden elde edilen matris kullanilarak
hesaplanmistir (Roumi 2009).

GLCM den hesaplanan dokusal ozellikler

i) Kontrast

inz{z"ip(i,m—j —n} 3

n=0 i1 j=1

it) Homojenlik

PG, j)
ij 1+(i_j)2 (4)
iii)Korelasyon
(= p)(j—1)pG, J)
Z,: ooy (%)

iv) Enerji

2.2 i)y’ (6)

v) Entropi
=2 p(i.))log(p(i. /) (7)

Iki boyutlu imgeden hesaplanan ozellikler

iki boyutlu imgelerden elde edilen matrix MxN
boyutlu 1(i,j) matrisi olmasi durumunda, buna
gore:

vi) Ortalama
1 N M
= 1G,j 8
my MNZ; o) (3)

vii) Standart Sapma
S =5~ ([i‘ _mz') I; ©)
OMNTST Y

Smiflandirma yontemleri

Yapay sinir aglar: (YSA)

YSA, insan beyninin ¢aligma prensibini drnek
alarak olusturulmus bir veri isleme yontemidir.
YSA c¢evre sartlarina gore davraniglari
sekillendirebilir. Girigler ve istenen c¢ikislarin
sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar
verebilecek sekilde ayarlayabilir. Ancak son
derece karmagsik bir igyapist vardir. Onun igin
bugiine kadar gerceklestirilen YSA; biyolojik
fonksiyonlarn temel ndronlarini &rnek alarak
yerine getiren kompoze elemanlar olmustur. Bu
aglarm en Onemli  Ozelligi, problemin
¢ozlimiinde “programlama” yerine “Grneklerle

ogrenme” yontemini izlemesidir (Oztemel
1996).
Cok  katmanli  algilayict  (MLP): Yapilan

caligmalar sonucu MLP modeli Rumelhard ve
arkadaslari tarafindan gelistirilmis. Temel amag,
agin hedeflenen ¢iktis1 ile {iretilen ¢iktilart
arasindaki hata farkin1 sifira indirgemektir.
Hatay1 aga yayarak gerceklestirdigi igin bu
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modele hata yayma modeli ya da geriye yayim
modeli (backpropagation network) de denmektedir.

Bu modelin yaygin kullanilmasindaki en dnemli
faktdér, ag egitiminin birgok  Ogrenme
algoritmas ile saglanabilmesidir. Cok katmanl
algilayict ag yapisinda, noronlar Sekil 2’te
goriildiigi gibi farkli katmanlarda gruplanmustir.
Her bir katmanin ¢ikist bagl bulundugu diger
katmanin giris  diigiimlerine baghdir. Bu
nedenle, giris katmaninin ¢ikiglari ayn1 zamanda
gizli katmaninda girislerini olustururken, son
katmanin cikiglart da agin cikislarini olusturur
(Orhan vd., 2010).

Gizli Katman

Girig Katmani
Gikis Katmani
x1 —yl
x2 — 2
xn — ym

Sekil 2. MLP i¢in érnek ag yapisi

MLP birgok tespit ve tahmin iglemlerini yerine
getiren parametrik olmayan bir yapay sinir agi
teknigidir. MLP’ de gizli katmandaki her bir j
ndronu, wy; baglant1 agirhigiyla giris isaretlerinin
carpimlarinin toplamini alir ve y; ¢ikisini bu
toplamin bir fonksiyonu olarak hesaplar (Acar
vd., 2011).

Y :f(zwji‘xi) (10)

Burada f bir norona etki eden isaretlerin
agirlikli toplamini ¢ikis degerine doniistliren bir
aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon
fonksiyonu basit bir esik fonksiyonu olup,
sigmoidal veya hiperbolik tanjant fonksiyonu
olabilir. Bu ¢alismada, aktivasyon fonksiyonu
olarak logsig fonksiyonu kullanilmistir. YSA
uygulamalarinda  en  popiiler  dgrenme
algoritmas1 olan geriye yayilma (BP) 6grenme
algoritmasi, MLP’nin egitilmesi siirecinde
kullanilmistir. BP algoritmasi, ag parametrelerinin

ayarlanmasi ile kuadratik maliyet fonksiyonunun
(cost function) mimimizasyonuna dayanmaktadir.
Ortalama karesel hata (MSE) agin performansi

oldugundan, egitme islemi ile maliyet
fonksiyonunu  minimize eden  parametreler
belirlenir. Ortalama karesel hata (MSE)

islemleri Esitlik (11) ve (12)’de gosterilmistir.
e;(m)y=d;(n)=y;(n)

o =55 230

JjeC n=1

(I
(12)

Denklemlerde yer alan e, n, d, y ve P sirasiyla
cikistaki hata isaretini, iterasyon sayisini,
istenilen c¢ikisi, ag tarafindan dretilen ¢ikis1 ve
egitim setinde kullanilan toplam 6riintii sayisini
gostermektedir.

Sinaptik agirliklarin ayarlanmasi (13)

Aw ;. (n) = ahw,;(n=1)+16,(n)y,(n)

J:

(13)

Gizli ve cikis katmanlan arasindaki agriaricin (14)
5,00 = ¢, (g (X w, (), (m) (14)
Giris ve gizli ettmantar arasidakd agntiklaricin (15)
5,(n) = co'(i: w3 T,y (15)

bagintilar1 kullanilir. Bagintilarda yer alan 77 ve
a swrastyla 6grenme oranini ve momentum
katsayisini ifade etmektedir.

En Yakin k- Komgu Algoritmast (k-NN)

k-NN yontemi denetimli 6grenme yontemleri
arasinda yer alip, smiflandirma problemlerini
¢ozmeye yaran bir modeldir. Bu yontemde,
siiflandirma  yapilacak  verilerin = §grenme
kiimesindeki ~ normal veri  kiimelerine
benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu
distinlilen » tane verinin  ortalamasinin
alinmasiyla elde edilen esik degere gore
smiflandirma  yapilir. Burada esas olan
siniflandirma yapilmadan &nce, her bir simifin
ozelliklerinin 6nceden net bir sekilde belirtilmis
olmasidir (Kaymaz 2007).
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En yakin komsu algoritmasinda &grenilen
fonksiyon ayrik ve reel degerli olabilir. Ayrik
degerli fonksiyonlarda x, siniflandirilmak
istenen Ornek ve x; degeri 6grenme noktalari
olarak adlandirilmasi durumunda, k=1 segilir ise
“I-NN” (1 En yakin komsu algoritmasi), egiten
ornek x, i¢in f{x,) hesaplanir ve f{x,)’ye deger
atamast yapulir.

Bu algoritmada kullanilan farkl parametrelerden biri
de uzaklk olgme yontemidir. Yapilan
calismada, verilen noktaya gore en yakin
komgular Oklid (Euclidean) uzaklig: kullarularak
hesaplanmistir (Hilavin vd., 2011). iki 6rnek
nokta arasindaki Oklid mesafesi Esitlik (16)’da
gosterilmigtir.

1/2
P
d(xrsxs) = |:ZC,, (xri - xsi)z:|
i=1

Siradan bir 6klid mesafesinde agirliklar 1°e esittir
(c;=1,i=12,.,p).

(16)

En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi
(LS-SVM)

LS-SVM, Suykens vd. (2002) tarafindan
onerilmistir. Bu SVM ¢esidi, standart SVM
smiflandiricilarinda oldugu gibi iki simif etiketli
smiflandirma islemi diistiniilerek olusturulmustur.
SVM ikinci dereceden denklemlerin
programlanmasi problemini ifade ederken, LS-
SVM  smiflandiricilart  dogrusal  bir  takim
denklemlerin ¢6ziilmesiyle elde edilir. Standart
SVM  smiflandmcilardaki - optimizasyon ~ isleminin
¢oziimii amaciyla kullanilan ikinci dereceden
programlama metotlar1 bu teknikte kullanilmaz.
Onun yerine dogrusal esitlik kiimesi (17)
kullamlir. Bu esitlikte; [w| Euclid formunu, »

egitim veri seti sayisini,y regiilarizasyon

parametresini ve e, hata miktarini ifade eder.

AR +%Zef (17)
I=1

Bu esitlik daha sonra (18) kosuluna bagli olarak
minimize edilir. Esitlik (18)’de yer alan y, ¢ikis

degerini, x, giris degerini, w agirlik vektoriini,
¢(.) daha biyiikk boyuttaki ozellik uzayma
tasima fonksiyonunu ve b bias degerini ifade
eder.

y.=wp(x)+b+e, i=12,...n (18)
Optimizasyon probleminin ¢dziimiinden sonra
standart SVM smiflandiricilarda oldugu gibi
optimizasyon esitlikleri, Esitlik (19) gibi ikili
problem yapisina doniistliriiliir. Bu esitlikte «
Lagrange ¢arpanlarini ifade eder.

Lw,b,e,a) = %HWHZ +gzﬂ:eiz -
i=1

Z”:ai{wr(/’(xi)er‘Fei*yi} (19)

i=1

Esitlikte yer alan « carpanlan standart SVM
siiflandiricilarinda  pozitif olmasi gerekirken,
LS-SVM  smiflandiricilarinda  pozitif  veya
negatif olabilmektedir. LS-SVM deki bu
farklilik ve daha az egitme zamani gerektirmesi,
LS-SVM’yi standart SVM siniflandiricilarindan
aywrir.  Siniflandirma  performanst ise, bazi
uygulamalarda  standart SVM  grenme
metoduna yakin da olsa diisiik ¢ikabilmektedir.
Bunun sebebi de egitme asamasinda daha
kuvvetli ama zaman alan ikinci dereceden
programlama yerine daha basit ama kisa siirede
uygulanabilen dogrusal programlamayi
kullanmasindandir (Li vd., 2011).

Esitlik (19)’un optimizasyonundan sonra ve w,e
parametrelerinin elenmesiyle; LS-SVM modeli
icin fonksiyon tahmini esitlik (20) ile ifade
edilir.

y(x) = Zn:aiK(x,.,xj) +b (20)

Burada K(.) fonksiyonu kerneli ifade ederek, x
giris uzaymin lineer olmayan bir sekilde c¢ok
boyutlu 6zellik uzayma haritalanmasini saglar.
LS-SVM; fonksiyonu Esitlik (20)’deki ifadeyi
kullanarak benzetmeye ¢alisir ve Radyal temel
fonksiyonunu (RBF) kernel fonksiyonu olarak
kullanir. RBF kernel, Esitlik (21)’da gosterilmigtir.
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’/6?)

K(x’x[):exp(_‘x_x[ (21)
Burada o pozitif reel bir sabittir. RBF kernel
varliginda, Esitlik (17)’deki y parametresi ve
esitlik (22)’deki o parametresi olmak tizere iki
tane ayarlamali parametreye ihtiyag vardir.

LS-SVM probleminin egitiminde iki tane
bagimsiz parametre bulunmaktadir. Bu parametreler
strastyla kernel genislik parametresi sigma (o)
ve regiilarizasyon parametresi (y) olup LS-
SVM smuiflandiricisinin genelleme  performansim
etkilemektedir. Bu nedenle, bu parametreler
genelleme hatasini en aza indirecek sekilde
ayarlanmalidir (Sheng vd., 2011).

Stniflandirma sisteminin mimarisi

Tasarlanan GLCM tabanli siniflandirma sistem
yapist sekil 3’te gosterilmistir. GLCM tabanli
siiflandirmada kullanilan parametreler sirasiyla
kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik,
entropi, standart sapma ve ortalama degerleridir.
Hastaligin tespiti i¢in tasarlanan siniflandirma
sisteminin giris parametreleri imgelere iligkin
Oznitelik vektorii olup, siniflandiricr tiiriine gore
normalizasyona tabi tutularak, [0,1] deger
araligina doniistiirilmiistiir. Bu egitim Oriintiileri
ile MLP, k-NN ve LS-SVM smiflandiricilar:
egitilip, test Oriintiileri ile sistemin performans
degerleri karsilastirilmgtir.

Oznitelik Ogrenme & Test
¢ikartim Asamasi
GLCM Smuflandirict
; =»> Hastalikh
Imge #D
& MLP, KNN
(2 boyut) E> X (MLP, > |=» Normal
Normalizasyon LS-SVM)

Sekil 3. GLCM tabanli simiflandirma sisteminin yapisi

Toplam 53 Oriintiiden, 35 adet oriintii (21 adet
normal, 14 adet hastalikli) egitim seti igin
kullanilmistir. Kalan 18 adet oriintii ise (11 adet
normal, 7 adet hastalikli) test seti olarak
kullanilmistir.  Egitim  ve test setlerinin
oOriintiileri rastgele secilerek belirlenmistir.

Performans Hesabt

MLP, k-NN ve LS-SVM modellerinin
egitiminde, normalize edilmis veriler sistemin
girisine uygulanip her bir modelde hedeflenen
en kiiciik hata degerine ulasilmasi ile egitme
islemi sonlandmilmugtr. Smiflandmct  modellerinin
performanslari

Dogru tahmin edilen 6rinti sayis

Performans = - e
U Toplam test edilen oriintii sayis1

(22)

bagntis1 ile hesaplanmustir. Ogrenme ve test
asamalarinda ortaya c¢ikan hatalar, Ortalama
Karesel Hata Karekokii (RMS)

RMS = (1 )Y, ~o [y (23)

bagintisi ile hesaplanmigtir. Bu bagintida yer
alan p, t ve o sirasiyla toplam Oriintli sayisini,
istenilen ¢ikisi ve model tarafindan iiretilen
cikist ifade etmektedir. Her modelin performans
ve RMS degerleri hesaplanarak, modellerin
performanslart karsilastiriimistir.

Deneysel Sonuclar

GLCM tabanli MLP smiflandiricisinin  farklt
topolojileri igin performans bilgileri Tablo 1°de
verilmistir. Kolmogorov’un 1957 yilinda yaptig:
caligmada, tek gizli katmanli bir agin her tiirld
problemi sonlu adimda g¢dzebilecegini matematiksel
olarak kanitlamig, ancak gizli katmanda bulunmast
gereken noron sayist belirsizligini korumustur.
Bundan dolayi, MLP uygulamalar1 tek gizli
katman tizerinden yapilmigtir. MLP ag yapis1 7-
n-1 olup, en iyi performansi saglayacak yapinin
bulunabilmesi i¢in n degeri degisken olarak ve
[5 50] deger aralignda alinmistir. MLP performans
degerlerine bakildiginda, Tablo 1’de goriildiigi
gibi performans basarist [72.2 88.9] araliginda
gozlemlenmis ve en yiksek performans
degerinin  7-5-1 ag topolojisi tarafindan
saglandig1 saptanmustir. Agirliklar (0,1) arahgnda
rastgele belirlenmis, O6grenme faktori 0.8,
momentum katsayist 0.1 ve tiim katmanlarda
aktivasyon fonksiyonu olarak /ogsig kullanilmustir.
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Tablo 1. GLCM tabanh farkli MLP ag simiflandiricist ile
tespit performans degerleri

x}l),ll; Perf;(;;glans 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
7-40-1 722 0.5270
7-45-1 83.3 0.4082
7-50-1 78.8 0.4714

GLCM tabanli A-NN smiflandiricisinin farkl
komsu (k) sayilart i¢in performans bilgileri
Tablo 2’de verilmistir. Bu smiflandiricida, en
yakin komsu sayisi (k), [2:2:20] deger
araliginda almarak, her bir k& sayist igin
performans degeri hesaplanmistir.  A-NN
yapisina bakildiginda Tablo 2°de goriildiigii gibi
performans basarist [72.2 88.9] araliginda
gozlemlenmistir.

Tablo 2. GLCM tabanli k-NN siniflandirici ile tespit
performans degerleri

Eslenmeyen

Komsu sayis1 Sriintit Performans RMS

(k) (%)
orani
2 0.222 77.8 04714
4 0.222 77.8 04714
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 04714
20 0.222 77.8 0.4714
GLCM tabanli LS-SVM simiflandiricisinin

performansi Tablo 3’de verilmistir. LS-SVM
probleminin  egitiminde  kernel  genislik
parametresi sigma (o =71) ve regiilarizasyon
parametresi  (y=19.8) olarak secilmistir.
Tablodan goriildiigii iizere sistemin performansi
%83.3 olarak gozlemlenmis ve ROC egrisi sekil
4’te gosterilmistir.

Tablo 3. GLCM tabanh LS-SVM simiflandiricisi ile
tespit performans degerleri

Kernel Tipi ~ Eslenmeyen oriintii orant Performans RMS
RBF 0.167 %83.3 0.4082
Lineer 0.222 %77.8 0.4714

Fiec v Opacaing Crancusvec curve, sroa=0L 515, o = 0.1 108

Sekil 4. GLCM tabanh LS-SVM simflanduiciswun ROC egrisi.

Sonuclar

Bu c¢alismada, zambak ¢icegine iligkin saglikli
ve hastalikli dijital yaprak imgelerinin, GLCM
ozellik ¢ikartma yontemi ve siniflandirma
(MLP, £-NN, LS-SVM) teknikleri kullanilarak,
pas hastaligimn tespiti icin 2 farkli (normal,
hastaliklr) grupta siniflandirilmasi
amaglanmstir.

k-NN ve MLP smiflandiricilarinin %88.9 ile en
yiiksek tespit performansina sahip olduklart
gozlemlenmistir. Elde edilen sistem
performansi, literatiirde yer alan sistem
performanslari ile kiyaslandiginda, basart orant
kabul edilebilir aralikta oldugu goriilmiistiir.

Zira imge isleme c¢alismalarinda ayni veri
tabanlarmin kullanilmamast ve her ¢aligmada
ilgili {riine iligkin imgelerin kullanilmasi,
yapilan ¢alismalarin karsilastirilmasimin oniine
gegmektedir. Ancak aym1 grupta yer alan
¢aligmalarin performanslar1 kargilastinlabilmektedir.

Tesekkiir

Bu caligma, Dicle Universitesi DUBAP:11-MF-24
nolu proje kapsaminda yapilmustir.
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