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Ozet: Bitkilerdeki hastaliklar, hasadi ve dolayisiyla verimi etkilemektedir. Hastalik-
larin 6nceden kestirilmesi, ciftcilerin alacag: énlemler ile verimi artiracaktir. Verimi
etkileyen 6nemli hastaliklarin basinda pas hastalig1 gelmektedir. Bu ¢alismada bitki
ornegi olarak, zirai uygulamalarla ilgili farkli zirai sitelerden bir uzman yardimiyla
elde edilmis zambak ¢icegi yaprak imgeleri kullanilmis olup, Gabor dalgacik donii-
simii tabanli yapay sinir ag1 modeli ile pas hastaligini tespit eden bir sistem tasar-
lanmustir.

flk asamada, imgelere iliskin Gabor dalgacik déniistimii kullanilarak her bir sayi-
sal imgeden ayr1 bir 6zellik matrisi elde edilip, matrislerin ortalama, standart sapma
ve entropi gibi istatistiksel degerleri hesaplanmistir. Bu degerler 6znitelik vektoriine
eklenerek, her bir imge i¢in bir 6znitelik vektdrii olusturulmustur. Ikinci asamada,
Gabor dalgacik dontistimii tabanh 6znitelik vektorleri yapay sinir ag1 modelinin giri-
sine verilerek siniflandirma icin performansi en iyi ag yapisi belirlenmeye ¢aligilmis-
tir. Zambak cicegi yaprak imgeleri iki (1-saglikli, 2- hastaliklr) grupta siniflandirilmis
olup smiflandirma ¢alismalari sonucunda, en iyi ortalama performansa %80,00 basar1
ile yapay sinir ag1 modelinin (3-25-1) ag yapisinda ulastig1 gozlemlenmistir.
Anahtar Kelimeler: Zambak, Simiflandirma, Imge I§Ieme, Gabor Dalgacik Dontisti-
mi, Yapay Sinir Ag:
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The Estimation of Rust Diseases of Daylily Leaf Images with Gabor Wave-
let Transform based a Neural Network Model

Abstract: Crop diseases can affect harvested commodity and thus quality of the yield.
When the diseases are estimated early, the yield will increase by taking measures
thanks to farmers. In this paper, daylily leaf images are used as crop sample, derived
from different agricultural sites under expert control and a system is designed in
order to estimate rust diseases on digital daylily leaf images by using Gabor wavelet
based a neural network model. In the first stage, a feature matrix is extracted from
each digital image with using Gabor Wavelet Transform (GWT) and the statistical
parameters are derived from each feature matrix to form a texture feature vector for
each digital image. These parameters are mean, standart deviation and entropy. In
the second stage, GWT based texture feature vectors are applied to different network
structures of neural network model as inputs for classification and the results are
compared in terms of testing performance in order to determine the best network
structure. Daylily leaf images are classified into two (1.Normal, 2.Diseased) groups
and the best average performance is observed as 80.00 % in the (3-25-1) network
structure of neural network model.

Key Words: Daylily, Classification, Image Processing, Gabor Wavelet Transform, Ne-
ural Network
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1. GIRIS

“Pas hastalig1 nedir?” sorusuna, hastaligin ne oldugu tanimlanarak cevap
verilebilir. Pas hastalig; bitkilerin koklerine ve yapraklarma gida alimini
durdurarak, bitkilerin zayiflamasia neden olan bir mantardir. Bu hastalik,
bitkilerde bulasiciyken gicekler ve sebzeler arasinda bulasici degildirler. Pas
lekesi, ilk baslarda hafif turuncu rengindedir. Ancak zaman ilerledikge, koyu
kahverengine dontisiir ve hastaligin bulastig1 yapraklar yere diiser. Hastalik
yayildikca, ana govde tizerinde pas lekeleri goriilerek, sonunda bitki 6lmeye
baglar [1-2].

Genel olarak ekim alanlarinda 3 cesit pas hastaligina rastlanir. Bunlar sirasiy-
la kahverengi pas, sar1 pas ve siyah pastir. En sik goriilen cesidi, yaprak veya
kahverengi pas olarak adlandirilir. Bu hastalik genellikle sulu tip uzun yaprak-
larda gordliir. Etmenin yazlik ve kislik sporlari sar1 pasla benzerlik gosterir.
Bitkilerde goriilen bir diger pas hastalig cesidi, serit veya sar1 pas olarak ad-
landirilir. Bu hastalik tiirti, bitkilerde en erken goriilen pas cesididir. En sik
yapraklarda goriilir fakat hastaligin siddetli oldugu dénemlerde tirtinlerin
basak kilciklar1 ve saplarinda da gortilebilir. Piisttiller yaprak ytizeyinde sar1
renkte ve bir serit seklinde dizilirler. Bu ytizden serit pas olarak ta adlandi-
rilirlar. Bitkilerde goriilen diger pas gesidi govde pasi olup sezon sonunda
veya elverissiz kosullarda yazlik sporlar seklini alan parlak siyah kislik spor-
larin asir1 tiretiminden dolayz siyah pas veya yaz past olarak adlandirilir. Siyah
pas, pas hastaliklarinin en yikici ¢esidi olup hastaligin gelisimi i¢in uygun ko-
sullar saglandiginda bir ay icinde %50"ye varan kayiplara sebep olurlar[1-3].

Bu ¢alismanin amaci, sahaya gitmeden; imge isleme tabanl siniflandiric1 mo-
delini kullanarak tarimsal tirtinlerde goriilen pas hastaliginin tespitini sagla-
maktir. Tespitin saglanmasi ve ciftcinin bilgilendirilmesi ile alinacak 6nlem-
lerin neticesinde ekonomik kayiplarin 6nlenmesi miimkiin olabilecektir.

Uygulamalarda, sayisal imgelerin 6nislemden gegirilerek 6znitelik verile-
rinin elde edilmesi (i) ve farkli siiflandirma yontemleri ile elde edilen so-
nuglarin degerlendirilmesi (ii), genel olarak izlenilen asamalardir. Ik asama
olarak, imgelerin 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi i¢in Gabor Dalgacik Do-
niistimii (GDD) yontemi kullanilmistir. Ikinci asamada ise, hastaligin tespi-
ti igcin Cok Katmanli Algilayic1 (CKA) yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir.
CKA’lar, agirhiklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bircok islem (no-
ron) biriminden olusan matematiksel sistemlerdir.
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Ozetle, sayisal imge isleme teknikleri ile birlikte, GDD 6znitelik c¢ikartma
yontemi kullanilarak zambak yapragi imgelerinden elde edilen 6znitelik
vektorleri, yapay sinir ag1 modelinin girislerine uygulanmis olup, perfor-
mansi en iyi sistem belirlenmeye calisilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Toplama

Yapilan ¢alismada, kayda alman toplam 53 imge farkh zirai sitelerinin veri taban-
larindan elde edilmis [4-5], Dicle Universitesi Ziraat Fakiiltesinden gesitli 6gretim
tiyelerinden destek alinarak imgelerde yer alan tirtinlerin hastalik ve saglk du-
rumu (1-Saglikh veya normal, 2- Hastalikli) degerlendirilmistir. Bu imgelerin 32
tanesi saglikl, 21 tanesi hastalikli imgelerden olusmaktadir. Tki gruba iliskin has-
talikl1 6rnek imgeler Sekil 1'de, saglikli 6rnek imgeler ise Sekil 2’'de gosterilmistir.

Sekil 2. Zambak cigegine ait saglikli 6rnek yaprak goriintiileri
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2.2. Oznitelik Cikartma

Bu calismada, kullanilan imgeler 3 boyutlu JPEG formatinda oldugundan
imgeler MATLAB programi yardimiyla 2 boyutlu gri tonlu imge formatina
dontsturtlmistir. Uygulamada kullanulan imgelerin clcekleri 320x480 pik-
seldir. Imgeler ‘bicubic’ interpolasyon yontemi ile 6lceklendirilerek 64x64
piksellik imgelere donustiirtilmiis ve tiim imgelerde histogram eslemesi ya-
pilmuistir.

2.2.1. Gabor Dalgacik Doniisiimii (GDD)

Gabor dalgacik dontistimii, ana dalgacig1 Gabor fonksiyonu olan dalgacik
donustimii olarak ifade edilebilir. Frekans ve yonelim karakteristiklerine
gore insan gorsel sistemiyle biiytik benzerlik gosteren Gabor dalgaciklar: bil-
gisayar vizyon uygulamalarinda ve biyolojik vizyonlarin modellenmesinde,
ozellikle doku betimlemeleri, ytiz tanima, parmak izi tanima ve ayirma algo-
ritmalarinda kullanilmaktadir [6]. Gabor dalgaciklar: gerek yonelim gerek-
se uzaysal lokalizasyon icin miikemmel bir filtre olusturur [7]. Karmasik bir
Gabor Dalgacig: (filtresi), Gauss Kernel ile karmasik bir sintisoidin carpimi
seklinde tanimlanir. 2 boyutlu bir Gabor dalgacik dontistimii I(x,y) imgesinin
konvoliisyonuyla ifade edilir [6]:

Ji{x, )= J‘J‘fl:l".,_l." Jelx—x', v— " dvdy (1)

Burada, g (x,y) fonksiyonu Gabor filtresini ifade eder:

2 2 2
g0,y Ao, 0,y) =exp| - LI fexpl if 27 1y 2)
20 A
X, =XCos@+ ysing (3)
y, =—xsing+ ycos@ 4)

Yukarida tanimlanan 1 ve ¢ parametreleri sirasiyla kosiniisiin dalga
boyu faktoriinti (6lcek) ve Gabor fonksiyonunun yontinii (agisal yoneli-
mi) ifade etmektedir. y fazin ofset degerini, ve yise de uzamsal goriis
acisini belirtir.
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GDD'den hesaplanan parametreler:

Gri tonlamal1 imgelere iliskin her bir GDD matrisinden elde edilen matris
MxN boyutlu I(i,j) matrisi olsun. Buna gore:

i) Ortalama
]. N M
o0 .. :—Z Z I. (3)
I T if
MN & =
i) Standart Sapma
] M X 1
5, = : NZZ{IU—JH,).}‘IE (6)
i) Entropi
e, =—Z I(i, j).log( I;) 7
i

Bu calismada, imgelerden elde edilen GDD matrislerinin istatistiksel degerle-
ri hesaplanarak 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Gabor 6znitelik vektorleri,
imgenin 8 dalgacik (2 6lgek ve 4 yonelim) matrislerinin her birine ait istatistik-
sel degiskenlerinin bir vektor olusturacak sekilde art arda eklenmesiyle olustu-
rulmustur. Her bir dalgacik dontistimii matrisinden sirasiyla standart sapma,
ortalama ve entropi degerleri hesaplanmustir. Sonug olarak her bir imgeye ait
8 dalgacik dontistimii matrisinin istatistiksel degerleri art arda eklenerek top-
lamda 8x3=24 uzunlugunda 6znitelik vektorii olusturulmustur. Elde edilen
Oznitelik vektorleri stniflandirict i¢in giris oriinttileri olarak kullanilmustir.

2.3. Siniflandirma

Siniflandirma basamaginda, oriintiilerin 6zellik uzaylarina gore kendilerine
en yakin siniflara en az hata ile eslestirilmesi hedeflenir. Simiflandiricinin per-
formans iyi belirlenmis 6zelliklere baglidur.

2.3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA paralel dagilmus bir bilgi isleme sistemidir. “YSA, insan beyninin ¢alisma
prensibini 6rnek alarak olusturulmus bir veri isleme yontemidir. YSA'y1 diger
yontemlerden farkli kilan en 6nemli 6zelliklerden biri programlama yerine or-
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neklerle 6grenme yontemini izlemesidir. Bu 6zellik sayesinde diger program-
larin sahip oldugu cogu olumsuzluk YSA da yoktur. YSA'nin calisma prensibi
ile insan beyninin ¢alisma prensibi arasinda ortak yonler vardir [8].

2.3.1.1. Cok Katmanl Algilayicilar (CKA)

Yapilan calismalar sonucu ¢ok katmanh algilayict modeli Rumelhard ve ar-
kadaslar: tarafindan gelistirilmis ve XOR problemini ¢6zmeyi basarmuistir.
Temel amag, agin hedeflenen ciktisi ile {iretilen ciktilar1 arasindaki hata far-
kini sifira indirgemektir. Bunu hatay1 aga yayarak gerceklestirdigi icin bu
modele hata yayma modeli ya da geriye yayim modeli de denmektedir [9].

CKA, bircok tespit ve tahmin islemlerini yerine getiren parametrik olmayan
bir yapay sinir ag1 teknigidir. YSA uygulamalarinda en popitiler 6grenme al-
goritmasi olan geriye yayilma (BP) 6grenme algoritmasi, CKA'nin egitilmesi
stirecinde kullanilmistir. BP algoritmasi, ag parametrelerinin ayarlanmasi ile
kuadratik maliyet fonksiyonunun (cost function) mimimizasyonuna dayan-
maktadir. Ortalama karesel hata (MSE) agin performans: oldugundan, egitme
islemi ile maliyet fonksiyonunu minimize eden parametreler belirlenir [10].

2.4. Tespit Sisteminin Yapilandirilmasi

Siniflandirma i¢in tasarlanan sistem model yapisi sekil 3'te gosterilmistir.
Uriin imgelerini stmiflandirmak igin olusturulan sistemin giris parametreleri
imgelere iliskin 6znitelik vektorleri olup, her bir imgenin GDD matrisinin
istatistiksel (ortalama, standart sapma ve entropi) degerlerini icermektedir.
Sistemin girisine uygulanilan parametreler, siniflandirici tiirtine gére norma-
lizasyona tabi tutularak, [0,1] deger araligina dontistiirtilmiistiir. Sistemin ¢1-
kisinda, tirtin imgeleri iki farkli grupta siniflandirilmis ve 1-Hastalikli, 2-Sag-
ikl olarak adlandirilmastr.

Omitelik Ogrenme & Test
gikartmm Asamasi
) GABOR Smiflandimrica
imge C:, & # D) =» Hastalikls
2 bovut L = Iommal
(2 boyur) Nomnalizasvon

Sekil 3. GDD tabanli sinifflandirma sisteminin yapisi
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2.4. Performans Hesabi

Uriin imgelerinin siniflandirilmast icin; CKA yapay sinir ag1 yontemi kulla-
nilmistir. Her bir yapimnin en iyi performansa erisimi icin gerekli egitim is-
lemleri yapilmistir. Siniflandirici modellerinin performanslari; dogru tespit
edilen imge say1sinin toplam imge sayisina orani ile hesaplanmustir.

Bu calismada toplam 53 imge kullanilmis olup, capraz dogrulama yapilarak

53 ornegin dontisumli olarak egitim ve test veri setinde yer almasi saglan-
mistir. Capraz dogrulama sonucu elde edilen veri setinin 3/4 orani egitim
seti, geriye kalan oran ise test seti igin rastgele olusturulmustur. Farkl sinif-
landirma yontemleri ile elde edilen tiim ortalama performans sonuclar: 3.
boliimde sunulmustur.

Performans hesabi, siniflandiricinin test sonuglari ile elde edilmesi gerek so-
nuglarin eslesmesi oranina gore yapilir. Diger bir degisle,

Performans=(Dogru_saptanan_oriintii_sayisy/ Toplam_test_oriintii-sayis)x100  (8)

bagintist ile hesaplanmustir. Ogrenme ve test asamalarinda ortaya ¢ikan hata-
lar, Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMS) ;

RMS = (1/ )Y |t o[ )
/ )

bagntisi ile hesaplanmistir. Bu bagmtida yer alan p, t ve o sirasiyla toplam
ortintli sayisiny, istenilen cikisi ve model tarafindan tretilen cikisi ifade et-
mektedir. Her modelin performans ve RMS degerleri hesaplanarak, modelle-
rin performanslar1 karsilastirilmistir.

3. SONUCLAR VE TARTISMA

3.1. Sonuclar

GDD tabanli CKA siniflandiricisinin farkli topolojileri igin performans bil-
gileri Tablo 1'de verilmistir. CKA uygulamalar: tek gizli katman tizerinden
yapilmistir. CKA ag yapisi 24-n-1 olup, en iyi performansi saglayacak yapi-
nin bulunabilmesi icin n degeri degisken olarak ve [5-50] deger araliginda
almmustir. Capraz stnama yapilarak tesadufi hatalar minimize edilmeye cali-
silmis ve performans degerleri ortalama olarak hesaplanmistir. CKA perfor-
mans degerlerine bakildiginda, Tablo 2'de goriildiigu gibi ortalama perfor-
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mans basaris1 [76.15-80.00] araliginda gozlemlenmis ve en yiiksek performans
ortalamasi degerinin 24-25-1 ag topolojisi tarafindan saglandig1 saptanmustir.
Elde edilen %80.00 ortalama performans basaris ise modeller igerisinden en
yiiksek degeri teskil etmistir. Agirliklar (0,1) araliginda rastgele belirlenmis,
ogrenme faktoriti 0.7, momentum katsayis1 0.3 ve tiim katmanlarda aktivas-
yon fonksiyonu olarak logsig kullanilmistir.

Tablo 1. GDD tabanli farkli MLP ag smiflandiricisinin performans degerleri

MLP Yapist Perfg;:liiil?(a%) OrIt{al\l/?éna

24-5-1 76.15 0.4660
24-10-1 79.23 0.4407
24-15-1 77.69 0.4546
24-20-1 78.46 0.4481
24-25-1 80.00 0.4318
24-30-1 76.92 0.4606
24-35-1 77.69 0.4546
24-40-1 76.92 0.4606
24-45-1 78.46 0.4481
24-50-1 76.92 0.4606

3.2. Daha Once Yapilan Calismalarin Sonuclariyla Kiyaslanmasi

Sonug olarak, elde edilen %80.0 ortalama performans basaris: ile modeller
icerisinden en ytiiksek performans 24-25-1 ag yapisinda gozlemlenmistir.
Farkli bitkilerin yapraklaria bakilarak hastaliklarin saptanmasi niteliginde
literattirde bircok calisma yapilmis olup, basar1 orant %86-%100 arasinda ol-
dugu gozlenmektedir.

Bu calismalardan bazilar1 asagida 6zetlenmistir.

Rumpf ve ark. (2010) yaptiklar1 calismada; kernel tabanli SVM modelini kul-
lanmais olup seker pancari yapraklarindaki hastalikli ve saglikli bitkilerin ay-
ristirilmasinda % 97 performans saglanmustir [11].

Bauer ve ark. (2011) yaptiklar: calismada; k-NN, GKMTBS ve CRF yontemle-
ri kullanilmis olup seker pancar1 yapraklarindaki hastalikli bitkilerin ayristi-
rilmasinda sirasiyla % 86 ve % 91 performans saglanmistir [12].
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Li ve ark. (2010) yaptiklar1 calismada; PCA ve DA yontemleri kullanilmis
olup {i¢ farkli yaprak hastaliginin ayristirllmasinda sirasiyla %96.7, %93.3 ve
%86.7 performans saglanmistir [13].

Luaces ve ark. (2011) yaptiklar1 calismada; SVM ve LR yontemleri kullanil-
mis olup kahve bitkilerindeki pas hastaliginin tespitinde sirasiyla %90 ve
%78 performans saglanmistir [14].

Romer ve ark. (2011) yaptiklar1 calismada; SVM modeli kullanilmis olup
bugday yapraklarindaki pas hastaliginin tahmininde %93 performans sag-
lanmustir [15].

Yapilan bu calismada ise zambak cicegi yapragindaki pas hastaliklarinin
tespiti icin bir sistem tasarlanmistir. Sistemin sagladig1 en ytiksek ortalama
performans (%80.0) daha ¢nce yapilan ¢alismalarin basarilar: (%78-%97) ile
kiyaslandiginda basari oranmnin kabul edilebilir aralikta oldugu diisunul-
mektedir. Dogrudan zambak cicegi {izerine yapilmis bir tespit sistemi bulun-
madigidan ve ayrica degerlendirilecek ortak bir veri tabani olmadigindan
sistemin basar1 performansi kiyaslanamamaktadir.

3.3. Tartisma

Bu calismada, zambak cigegine iliskin saglikli ve hastalikhi dijital yaprak im-
gelerinin, Gabor 6zellik ¢ikartma ve CKA yapay sinir ag1 yontemleri kullani-
larak, pas hastaliginin tespiti i¢in 2 farkli (normal, hastalikli) grupta siniflan-
dirilmasi amaglanmustir.

Yapilan calismada elde edilen smiflandirma sonuglariyla, daha énce yapilan
calismalar kiyaslandiginda basar1 oranmnin kabiil edilebilir aralikta oldugu
diisuntlmektedir. Ayrica onerilen modelin test sonucunda elde edilen top-
lam smiflama dogrulugu, modelin pas hastaliginin tespit edilmesinde kul-
lanilabilecegini gostermistir. Pas hastaliginin tespiti i¢in olusturulan sistemin
gelistirilmesi ve basarim oraninin arttirilmasiyla ciftcilerin bitki pataloguna
ihtiya¢c duymadan, hastaligin ilk asamasindan itibaren tespit edebilecegi dii-
sunilmektedir. Bu durum, bitki hastaliklariyla miicadelede ciftcilere destek
olma noktasinda biiytik bir asama niteligindedir.

4. TESEKKUR

Bu calisma, Dicle Universitesi DUBAP:11-MF-24 nolu proje kapsaminda ya-
pilmustir.
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