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ON SOz

Insanoglu, canli organizmalar1 belirli taksonomik kurallara gore smiflandirarak
teshis etmeye ¢alismistir. Ik siniflandirma yontemi genellikle morfolojik karakterlere
gore yapilmaktadir ancak bilimsel gelismeler ile birlikte molekiiler tekniklerin yani sira
goriintli isleme caligmalar1 da sistematik ¢alismalara dahil olmustur. Tanimlama veya
teshis caligmalarinda bireysel farkliliklarin oniine gecilebilmesi i¢in bilgisayar destekli
gorintii isleme ¢alismalarina ihtiyag duyulmaktadir.

Bu amagla yapilan tez calismasinda, farkli kelebek tiirlerinin goriintli isleme
teknigi ile tanimlanmasi hedeflenmistir. Yapilan c¢alismanin bilimsel taksonomi
calismalarina destek ve yardimci olacagi kanaatindeyiz.
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OZET

KELEBEK TURLERININ (LYCAENIDAE) BILGISAYAR GORU
SISTEMLERI iLE TESHIS EDILMESI

Pamuk YETER EREZ

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyoloji Anabilim Dah
Tez Damsmam I: Dr. Ogr. Uyesi. Yilmaz KAYA
Tez Damismani II: Prof. Dr. Musa TURKER

2018, 55 Sayfa

Insanoglu cevresinde bulunan nesne ve organizmalar1 siniflandirma ihtiyaci
duymustur. Sistematik veya taksonomi adi verilen siniflandirma sisteminde Oncelikle
morfolojik karakterleri kullanilmaya baglanilmistir. Bilimsel c¢alismalarda meydana
gelen geligmeler ile birlikte molekiiler biyoloji, anatomi, karyoloji gibi ¢alisma alanlar1
da sistematik bilimine dahil olmustur. Biyolojik canlilarin tiir sayilarinin fazlaligi,
benzer ve farkli karakterlerin degiskenligi nedeni ile siniflandirma sistemi 6zel program
ve teknikler ile desteklenmistir.

Yapilan tez calismasinda, kelebek tiirlerinin tespiti icin klasik teshis
yontemlerine alternatif olarak bilgisayar gorii tabanli bir yontem Onerilmistir. Kelebek
tirlerinin siniflandirilmas: igin karakteristik ozelliklere sahip kelebek kanat doku
gorintiileri kullanilmistir. Calismada kelebek goriintiilerinden etkili 6zellikler ¢ikarmak
icin yerel ikili oriintiler LBP ve GLCM goriintlii isleme yontemleri kullanilmistir.
Kelebek tiirlerin tespiti iki asamada gerceklestirilmistir. Birinci asamada Oznitelikler
elde edilmis, ikinci asamada ise bu Oznitelikler ELM makine 6grenmesi yontemi
kullanilarak 10-kath capraz gecerlilik testi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Calisma sonunda siniflandirma basaris1 % 91.6031 olarak elde edilmistir. Sonug olarak
Onerilen bilgisayar gorii teshis yonteminin kelebek tiirii teshisinde alternatif yontemlere

destekleyici yontemler olacagi diisliniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Lepidoptera, LBP, GLCM, ELM, goriintii isleme, kelebek teshisi
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ABSTRACT

MS THESIS

IDENTIFICATION OF BUTTERFLY SPECIES (LYCAENIDAE) WITH
IMAGE PROCESS SYSTEM

Pamuk YETER EREZ

The Graduate School of Natural and Applied Science of Siirt University
The Degree of Master of Science in Biology
Supervisior : Asistant Prof. Yilmaz KAYA
Co-Supervisior : Prof. Dr. Musa TURKER

2018, 55 Pages

Human have needed to classify the objects and organisms around them. In the
classification system called systematic or taxonomy, firstly morphological characters
are used. Along with the developments in scientific studies, molecular biology, anatomy
and caryology fields have also been included in systematic science. Because of the high
number of species of biological organisms, similar and different characters, the
classification system was supported by special programs and techniques.

In the thesis, a computer vision based method has been proposed as an
alternative to classical diagnostic methods for the determination of butterfly species.
Characteristic butterfly wing texture images were used for the classification of butterfly
species. In this study, LBP and GLCM image processing methods were used to extract
effective properties from butterfly images. The detection of butterfly species was
carried out in two stages. In the first stage, the attributes were obtained, and in the
second stage, these attributes were performed by 10-fold cross validation test using
ELM machine learning method. At the end of the study, classification success was
obtained as 91.6031%. As a result, the proposed computer vision method will be

supportive to alternative methods in the classification of butterfly species.

Keywords: Lepidoptera, LBP, GLCM, ELM, image processing, butterfly
identification



1. GIRIS

Bocekler (Insecta), hayvanlar aleminde bir buguk milyon tiir ile temsil edilen en
kalabalik siiftir. En yakin akrabalar1 Trichopter’lerden, kanatlarinda kil yerine pul
bulunmasiyla ve ergininde emici tipteki agiz parcalariyla ayirt edilen Lepidoptera
(kelebek ve giiveler) takimi, sahip oldugu 170.000’den fazla tiiriiyle bocekler arasindaki
en zengin takimlardan biridir. Tiirkiye, 5000’den ¢ok Lepidopter tiirii ile bdlgenin
zengin iilkeleri arasinda sayilir. Komsularimizdan Iran’da 2640, Irak’ta 1122, Israil ve
Liibnan’da ayr1 ayr1 851, Pakistan’da 715, Afganistan’da 1351, Urdiin’de ise 308
Lepidoptera tiirii bilinmektedir. Buna karsilik giiniimiizde Giiney Avrupa iilkelerinden
Ispanya’da 4336, Fransa’da ise 4803 Lepidopter tiirii bilinmektedir. Tiirkiye de ise bu
say1 son giincel verilere gore 5577 taksondur (Kogak ve Kemal, 2018). Tiirkiye ve
Ortadogu iilkelerinde ulasilan tiir sayilar1 aragtirmalarin yetersiz olmasindan dolay1 ¢ok
diisiik diizeydedir.

Diinyada kelebeklerin tahmini sayist 17-18000 kadardir. Giiveler kelebeklere
gore yaklasik 10 kat daha zengindir. Tiirkiye’de kelebekler 412 tiir ile temsil edilirken
bu saymin 369’u Papilionoidea, 43’i ise Hesperioidea {iist familyalarina aittir.
Lycaenidae familyasindan ise 179 tiir bilinmektedir (Kocak ve Kemal, 2018).

Van ilinden ise 99 Lycaenidae tiirii kaydedilmistir (Kayci, 2007; Ozkol, 2007;
Kogak ve Kemal, 2018). Arastirma materyallerini olusturan 39 Lycaenid tiirii Erek
Dagi’ndan (Van) toplanmugtir.

Kelebek ve giivelerin; kanatlari, morfolojik dzellikleri, desen ve renkleri az veya
cok oranda farklilik gosterir. Tiire 6zgii olan bu 6zellikler, tiirlerin ayriminda énemli rol
oynarlar. Bu tip ozellikler tiirler icinde taksonomik karakterler olarak kullanilirken,
bazen birbirine morfolojik olarak ¢ok benzeyen tiirlerin ayriminda, ayirt edici karakter
sayist daha fazla oldugundan ozellikle erkek bireylerde olmak iizere, genital
organlarinin yapisal 6zelliklerinin incelenmesine gerek duyulur. Son yillarda giderek
onem kazanan karyolojik arastirmalar sonucunda bazi Agrodiaetus (Lycaenidae)
tirlerinde (Lycaenidae) tiirlerin kromozom sayilarimin ve boylarinin tiir ayriminda
onemli oldugu anlasilmistir. Pontia daplidice ve Pontia edusa gibi tiir ayrimi zor olan
bazi taksonlarin aminoasitleri lizerine yapilan arastirmalarla ayr tiirler oldugu sonucuna
varilmistir. Bu ayrimi, s6z konusu taksonlarin genital yapilar1 da bir dereceye kadar

desteklemektedir.



Biiytikliik agisindan kelebek ve giive tiirleri genis bir varyasyon gosterir. Ancak
bu degiskenlik tiir icinde belli bir seviyede sabit kalirsa, o takdirde taksonomik karakter
olarak degerlendirilebilir. Giivelerin kanat genislikleri 6l¢iildiigiinde boylar1 2 mm’den
(Nepticulidae), 320 mm’ye kadar (Attacus atlas) degisebilir. Tiirkiye’deki en biiylik
giive yaklasik 180 mm kanat genisligi ile Saturnia pyri (Saturniidae), en biiyiik kelebek
ise kanat genisligi ortalama 100 mm olan Parnassius apollo’dur.

Bir kelebegin gelisimi birbirinden ¢ok farkli dort sathada tamamlanmaktadir
(holometabol). Kelebek ve giivelerin sistematigi ve smiflandirmasi baglangigtan beri
ergin bireyin tasidigi ozellikler {izerine dayandirilmistir. Bas iizerinde agiz pargalari,
anten tipleri, goglste kanat sekli damarlanma tipleri ve f{izerini Orten pullarin
olusturdugu renk ve desenlerin yani sira, bacaklarin morfolojik 6zellikleri uzun yillar bu
amagla degerlendirilmistir. Gegen ylizyilin basinda erkek veya disi dis genital
organlarin tasidigi, tiirden tiire degisen fakat tiir i¢inde sabit kalan morfolojik 6zellikler
tir ayriminda ve smiflandirmada yaygin bigimde kullanilmistir. Yaklasik son 50 yil
icerisinde ergin birey iizerindeki karyolojik caligmalar bilime Onemli katkilar
saglamistir.

Kelebek ve giivelerin yumurta, larva ve pupa sathalarinin morfolojisi hakkindaki
bilgilerimiz uzun yillar eksik kalmistir. Bu nedenle s6z edilen sathalarin tasidiklari
karakterler siniflandirma g¢alismalarinda ihmal edilmistir. Ancak son yillarda gerek
yumurta gerekse larva ve pupa safhalarinin 6zellikleri bilhassa yiiksek kategorilerdeki
taksonlarin (tribus, familya gibi) sistematiginde kullanilmaya baglamistir.

Dogada Lepidoptera’lerle bitkiler arasinda ekolojik yonden siki bir iliski
goriiliir. Kelebekler ciceklerdeki nektarla beslenirken bu sirada viicutlarina yapisan
polenleri ¢esitli bitki bireylerine tagiyarak tozlasmaya katkida bulunurlar. Bir habitatta
bitkilerin varlig1 kelebeklerin beslenmesinden ziyade tirtillarin gelisimi agisindan hayati
Ooneme sahiptir.

Baz1 kelebek tiirleri beslenme acisindan genis bir ekolojik tercihe sahip
olduklarindan birgok bitki iizerinde yasayabilmektedir. Ekolojik hosgorii sinirlar1 dar
olan tiirler ise daha secici davrandiklarindan sadece belirli bitkiler {izerinde
beslenebilmektedirler. Bu agidan degerlendirilirse bir bolgenin bitki ortiisti genel olarak
o bolgenin kelebek faunasi iizerinde birinci derecede etkilidir.

Bunun yani sira Lepidopter’lerin yumurta, larva ve ergin donemlerdeki ekolojik
isteklerindeki farkliliklar, degisik fiziksel Ozelliklere sahip habitatlar1 tercih

etmelerinde, degisik iklim ozellikleri gosteren bolgelerde barinmalarinda etkendir. Bu
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secicilikleri 6zellikle kelebekleri belli yerlerdeki dogal kosullarin elverisli olup
olmamast konusunda arastiricinin bir karara varmasinda yararli olur. Bu yoniiyle
kelebekler 6nemli biyolojik indikatorlerdir.

Lepidoptera’lerin larva, pupa ve ergin donemleri kus, kertenkele, kurbaga gibi
omurgalilarla ve gesitli yirtict eklembacaklilarin besin kaynagini teskil ederler. Bu
nedenle yagsam bolgesindeki besin zincirinde 6nemli bir yeri vardir.

Kelebeklerin ¢ogunlukla bozulmamis dogal cevrelerini yasam ortami olarak
tercih etmelerine karsilik, ekolojik toleransi yiiksek olan bazi tiirler, dogal olmayan
cevrelerde, sanayilesmis, sehirlesmis bolgelerde ve tarim alanlarinda da yasamlarini
stirdiirebilmektedir (Pieris tiirleri, Cynthia cardui gibi).

Lepidoptera’ler kendi aralarinda smiflandirilirken oncelikle dis morfolojik
ozelliklerine gore siniflandirilir. Dis morfolojik 6zelliklerine gore siniflandirmanin
gercgeklestirilemedigi durumlarda teshis i¢in genital karakterler incelenir. Son yillarda
bilim adamlar1 tarafindan bu teshis karakterlerine molekiiler diizeyde c¢aligmalar da
eklenerek teshisin daha kesin yapilmasina olanak saglanmigstir. Sonradan yapilan tiim bu
calismalar Ozellikle teshislerde kullanilan morfolojik karakterler icin tamamen
belirleyici olmamakla beraber destekleyici nitelikte olmustur. Bu ¢alisma ile beraber
teshis icin kullanilan dis morfolojik 6zelliklere bu canlilardaki doku 6zelliklerinin de
belirleyici oldugu gosterilmeye calisilmistir.

Bu calismanin amaci kelebek tiirlerini dogru tespit eden ve smiflandiran
otomatik bir makine gdérme (computer-vision) sistemi tasarlamaktir. Iki asamadan
olusan ¢aligmada Oncelikle kelebek goriintiilerinden doku ve renk Ozellikleri elde
edilmis, daha sonra bu Ozellikler kullanilarak asir1 6grenme makinesi (Extreme
Learning Machine=ELM) ile smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Doku, bir
gorlintiinliin ylizeyine ait bir 6zelliktir (Kaya ve ark., 2015). Goriintii yiizeyindeki bir
doku veya desenin diizenli tekrar1 olarak ifade edilebilir. Bir goriintiiye ait bolgeler
farkli renk, parlaklik ve dokulara sahip olabilir.

Biyolojik goriintiilerin bilgisayar tabanli doku analizi, goriintii iizerindeki
dokularin  matematiksel olarak ifade edilmesidir. Kelebek goriintileri igin
gorlintiilerdeki dokular tiirlere gore farklilik gdsterebilir. Goriintiilerdeki dokular
gorintii hakkinda bilgiler igerir.

Doku, bir gorlintiiniin ilgili alanlarmin veya bdlgelerinin tanimlanmasinda
kullanilan 6nemli 6zelliklerden biri olup benzer yapilarin toplulugu seklinde ifade edilir

(Alam ve Faruqui, 2011). Dokular varliklarin ve sahnelerin, karakteristik parlaklik,
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renk, egim, boyut sekil gibi dogal 6zelliklerini belirten gorsel desenlerdir. Dolayisiyla,
doku bir goriintiide bir benzerlik grubu olarak kabul edilebilir. Baska bir tanimda,
gorintiilerin dokusu, goriintli i¢cindeki bir nesnenin pargalarinin goriinlisli, yapist ve
diizenini ifade eder (Castellano ve ark., 2004; Zhang ve ark., 2017).

Doku analizi goriintiiyli anlama, siniflama ve yorumlama yapmamizi saglayan
yontemlerdir. Goriintli isleme ve bilgisayar gorii sistemlerinde 6nemli bir rol oynayan
doku analizi, uzaktan algilama, tibbi goriintii analizi, belge analizi, yiiz tanima, parmak
izi tamima medikal sistemler ve gercek dis mekan goriintiilerinin siniflandirilmasi gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu ve ark., 2012; Zhao ve ark., 2016).
Doku analizi yogun bir arastirma, alan1 olmakla birlikte, ger¢cek diinya dokularinin
analiz edilmesi, 151k, Olgek degisiklikleri ve doku yiizeylerdeki degiskenlik nedeniyle
doku analizi zor olmaktadir. Doku siniflandirma genellikle su asamalardan olusur.

(1) Goriintiiyli sonraki asamaya uygun hale getirmek igin goriintii tlizerinde
dontigiim, (2) goriintiiyii bir 6zellik vektoriine doniistiirme diger bir deyisle 6zellik
cikarimi, (3) cikarilan O6zellikleri kullanarak goriintiilerin ilgili smifa atama islemi
(Caputo ve ark., 2010; Nguyen ve ark., 2016). Genel olarak doku siniflandirma gri tonlu
gorlintiiler i¢cin gerceklestirilmektedir. Renkli doku goriintiiler gri renklere
doniistiiriildiikten sonra kullanilmaktalar.

Son yillarda doku analizi i¢in ¢esitli yaklasimlar 6nerilmistir. Bu yaklagimlarin
cogu yapisal, model temelli, istatistiksel (histogram, mutlak gradyan, ¢alisma uzunlugu
matrisi, ortak olusum matrisi, oto-regresif model, dalgaciklar) ve doniisim bazl
yontemlere dayanmaktadir (Castellano ve ark., 2004; Maani ve ark., 2013; Zhu, 2015).

Uygulamada en yaygin kullanilan yontemler Local Binary Pattern (LBP),
Greylevelco-occurrencematrix (GLCM) yontemleridir. LBP, Ojala, T. ve Pietikédinen,
M. (1999) tarafindan Onerilmis doku smiflandirma i¢in kullanilan etkili en basit
istatistiksel yaklagimlardan biridir. Bir goriintiiniin veya goriintiideki bir yerel yapinin
istatistiksel olarak yogunlugunu belirtir. LBP goriintiideki her pikseli, pikselin etrafinda
dairesel olarak olusan komsu pikseller ile karsilastirir (Pan ve ark., 2017).

LBP yaklasimi, merkez pikselin ve komsularinin yerel farkliliklarinin merkezi
pikselin kendisinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir. Pikseller arasindaki
iliskiler ikili oriintiiler ile ifade edilir. LBP’nin baslica avantajlari: (1) giiclii bir ayirt
edici, (2) diger yontemlere gore daha hesaplama maliyeti, (3) basit uygulanabilir olmasi.
Bu avantajlardan dolayi, LBP doku analizi (Ojala ve ark., 1996; Ojala ve Pietikdinen
1999), yiiz ve yiiz ifadesi tanima (Ahonen ve ark., 2006; Zhao ve Pietikainen, 2007;
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Zhou ve ark., 2013; Liu ve ark., 2013), ¢evre modelleme (Pietikdinen ve ark., 2004),
biyomedikal goriintii isleme (Nanni ve ark., 2012), uzaktan algilama (Lucieer ve ark.,
2005), parmak izi tamima (Nanni ve Lumuni, 2008), ger¢ek dis mekan siniflandirma
(Garcia ve Puig, 2008), gida smiflandirma (Zheng ve ark., 2006; Cernadas ve ark.,
2005) gibi sayisiz uygulamalarda kullanilmaktadir.

GLCM goriintii lizerindeki bazi karakteristik o6zellikleri 6lgmemize yarayan
istatistiksel bir metottur (Guo ve ark., 2010). GLCM tip, miihendislik, biyoloji, ziraat,
uzaktan algilama gibi farkli alanlarda kullanilir.

LBP ve GLCM ile elde edilen dokusal ozellikler asir1 6grenme makinesi
(Extreme Learning Machine=ELM) simiflandirma yontemi ile kullanilarak kelebek tiirii
teshisi gergeklestirilmistir. ELM ileri beslemeli tek gizli katmanli bir yapay sinir agi
modelidir. Bu modelde giris ve gizli katmandaki sinir hiicrelerine ait agirliklar1 ve esik
degerleri rastgele iiretilir. Ancak ¢ikis katmandaki sinir hiicre agirliklar1 matematiksel
olarak elde edilir. Bu modelin en Onemli Ozelligi &grenme siirecinin ¢ok hizli
gerceklesiyor olmasidir.

Bu c¢alismada LBP+ELM ve GLCM+ELM seklinde iki farkli yaklagim
kullanilmistir. LBP ve GLCM ile oOznitelikler vektorleri olusturulur. Bu o6znitelik
vektorleri kullanilarak ELM ile kelebek tiirii teshisi gerceklestirilmistir.

Biyolojik tiir tanimlamasi ve teshisi, caligmalarin ilk basamagini olusturan temel
asamadir. Biyocesitliligi tanimlanmas1 geleneksel, olarak taksonomistler tarafindan
saglanan morfolojik ¢alismalar ve tanilara dayanmaktadir. Sadece taksonomistler ve
egitimli teknisyenler gibi uzmanlar taksonu dogru bir sekilde tanimlar. Bunun iginde
ozel beceri ve tecriilbe gereklidir. Ancak deneyimli taksonomist sayist giin gegtikge
biiylik 6l¢iide azalmaktadir. Sonug olarak bu calisma ile beraber teshis icin kullanilan
dis morfolojik ozelliklere dayanarak canlilardaki doku 6zelliklerinin de tanimlama ve

teshiste belirleyici oldugu gosterilmeye ¢alisilacaktir.



2. LITERATUR BILDIRISLERI

Bocek, kelebek, bitki gibi biyolojik tiirlere ait goriintiilerden elde edilen imaj ve
Ozelliklerin kullanilarak, otomatik olarak tanimlanmasina olan ilginin giin gegtikce
artig1 goriilmektedir. Bu konu ile ilgili birgok metot ve yontem Oneren ¢alismalara
rastlanilmaktadir. Entomoloji bilimi, biyoloji alaninda bir¢ok uygulamaya sahiptir
(patoloji, sistematik, filogeni, polinizasyon). Artan bir biyolojik talebi karsilamak ve
azalan bir isglicli miktarini telafi etmek i¢in, bilgisayar bilimcileri ve biyologlarin kendi
aralarindaki isbirligi uzun yillardir ele alinmaktadir.

Wang ve ark. (2012), bocek grubuna ait canlilarin tanimlanmasi amaci ile daha
uygun sonug verme nedeni ile igerik tabanli goriintii alma, (CBIR: Content-based image
retrieval) sistemini kullanmiglardir. Arastiricilar, bocek familyasinin taksonomik olarak
tanimlanmasina yardimci olacak kelebek goriintiilerine ait bir dizi sekil, renk ve doku
ozelligi gelistirmiglerdir. Yaptiklar1 ¢alismada Papilionidae familyasinin teshis
dogrulugunun % 84'e ulagtigini ileri siirmiislerdir. Sonug olarak igerik tabanli goriintii
alma (CBIR) sisteminin kelebeklerin familya seviyesinde tanimlanmasi i¢in uygun
oldugunu rapor etmislerdir. Yapilan ayni1 calismada ayrica, farkli 6zellikler ve benzerlik
esleme algoritmalari ile sonuglar karsilastirilmistir. Tiir gesitliligi, goriinti kalitesi ve
¢cOziinlirlik gibi veri Ozelliklerinin, sistem basarisini en ¢ok etkileyen ozelliklerin
basinda oldugunu belirtmislerdir. Sonug olarak kelebek familyalarinin tanimlanmasinda
sekil oOzelliklerinin, renk veya doku ozelliklerinden daha 6nemli oldugunu rapor
etmislerdir.

Martineau ve ark. (2017), yaptiklart “Goriintii tabanli bocek smiflandirmasi
tizerine” yaptiklar1 derleme caligmasinda oOzellikle “normal aydinlatma ve g¢ekim”
kosullarina sahip resimler, yani goriintiilerin standart kameralar tarafindan alindigi, 2D
'vi isleyebilen yontemlerle ilgilenmislerdir. Calismada, goriintii 6zellikleri ayiklayan
sistemler iizerine yogunlasarak hayvanlarin bilinen ve dogru bir siniflandirma sistemi
seklinde ayirmay1 hedeflemislerdir. Goriintiilerden 6zellik ¢ikarma calismalarinda iki
nokta ilizerine odaklanilmigtir. Veri ¢ikarma asamasi olan segmentasyon asamasinda
canlt veya objenin izole edilecek kismi (algilama igin 6n plan / arka plan se¢imi) ve
tiirlerin ayirim i¢in kullanilacak o6zellikleri (yerel, global ve hangi bilgi modeli). Sonug
kismina gelindiginde ise arastiricilarin genellikle ayiklanan 6zellikleri kullanarak 6rnek
verilerdeki tanima oranini en iist diizeye ¢ikaracak bir dizi smiflandirict metodun

kullanildigin1 ileri siirmiislerdir. Cogu durumda, her c¢alisma hem goriintiilerin



yakalanmasi hem de siniflandirma verilerine odaklandigi i¢in, neredeyse her makalenin
kendine ait bir veri kiimesi olusmaktadir.

Kang ve ark. (2012), gerceklestirdikleri ¢alismada, yedi kelebek tiiriinden,
Dilipa fenestra, Graphium sarpedon, Libythea celtis, Luehdorfia puziloi, Papilio
maackii, Papilio xuthus ve Parantica sita toplam 268 &rnek goriintii kullanmiglardir.
Her 6rnegin sol kanadi orijinal goriintiiden ayrilmig ve 379 x 567 piksel ¢oziiniirliikte
bir ikili goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Tirleri tanimlamak i¢in sinir sekil goriintiilere ait
veritabani kullanilmistir. Goriintii koleksiyonunun tigte ikisi egitim verileri olarak, kalan
licte biri dogrulama veri seti olarak kullanilmistir. Caligmada desen siniflandirict ¢ok
smifli tek bir sinir ag1 Onerilmistir. Yapay sinir agina dayali olarak onerilen tiir
tanimlama sistemi i¢in BLS (Branch Length Similarity) entropi profilleri kullanilmistir.
Tiim goriintiiler ikili goriintiilere doniistliriilmiis, daha sonra sol kanadin sinir sekilleri
ayrilmigtir. Seklin sinir1 boyunca 360 esit dagilmis nokta se¢ilmis ve secilen her nokta
icin BLS entropisini hesaplanmistir. Goriintiilerin Sinir pikseller i¢cin hesaplanan BLS
entropileri, kelebek tiirlerinin tanimlanmasi i¢in yiiksek bir dogruluk orani (% 86'dan
fazla) saglamistir. Ek olarak, egitim verilerinin ayarlanmasi igin sistemin sadece birkag
dakika stirmesi gerektigi ileri stirlilmiistiir.

Yine Kang ve ark. (2014), yaptiklar1 gelistirme ¢alismasinda BLS yoOntemini,
entropi  profilinin  béliimlenmesi yoluyla kelebek tiirlerinin  tanimlanmasina
uygulanmasini kolaylastirmak i¢in degistirme yoluna gitmislerdir. Test grubu olarak,
her tiir grubu 10 6rnekten olusan; Colias erat, Parnassius bremeri, Eurema hecabe,
Gonepteryx rhamni ve Papilio maackii kelebek tiirleri kullanilmistir. Tiirleri
tanimlamak i¢in kanat sekilleri kullanmistir. Kanat sekilleri i¢in sinir piksellerinin saat
yOniiniin tersi yoniinde esit aralikli x — y koordinatlari ¢ikarilmistir. Elde edilen piksel
say1s1 749 olarak belirlenmis, ardindan 749 x-y ciftini 15 gruba ayirilmistir. Gruplar i¢in
hesaplanmis entropi  profilleri  olusturulmus ve profillerin agirlik noktalar
degerlendirilmistir. Sonug olarak, bir kanat sekli i¢in elde edilen tiim entropi profilleri,
tek bir agirlikli BLS ile sonuglanan deger ile birlestirildi. Daha sonra, agirlikli BLS
profilleri arasindaki korelasyon katsayisi istatistiksel olarak karsilagtirilmistir. Deney
sonuglara gore, bu yontemin kelebek tiirlerinin tanimlanmasi i¢in istatistiksel olarak

daha basarili oldugu ileri stiriilmiistiir.

Kelebek tiirlerinin tanimlanmasi 6nemlidir. Ciinkii bunlar dogrudan insan ve

hayvan tiiketimi i¢in kullanilan bitkiler ile iliskilidir. Ancak, kelebek tanimlama igin



yaygin olarak kullanilan giivenilir yontemler kelebeklerin karmasik sekilleri nedeniyle
verimli ve etkin olarak degerlendirilememektedir. Arazide, kelebek goriintiileri
genellikle kelebegin durdugu konum ve goriintiileyici durumu nedeniyle kamera
tarafindan farkli agilardan yakalanir, farkli agilardan bakildiginda bir kelebek i¢in ¢esitli
sekillerin olustugu goriiliir. Yapilan bir ¢alismada yine BLS yontemi kullanilarak
kelebeklerin farkli agilardan (dikey olarak ayarlanabilir ag1 igin, 6 =+ 10 °©, £20 °,..., +
60 ° ve yatay olarak ayarlanabilir ac1 i¢in, ¢ = £+ 10 °, £ 20 °,..., £ 60 °) elde edilen
goriintiileri kullamlmistir. Ust goriiniisten yakalanan sekiller 0 ve ¢. agilar ile
dondiiriilmiis bir diizleme ile yansitilmis goriintiiler elde edilmistir. Sinir ag1 i¢in egitim
verileri olarak farkli 8 ve ¢ degerlerine sahip cikarilan sekiller kullanilmis ve test
verileri olarak diger sekiller kullanilmistir. Deneysel sonuglar, yontemimizin gesitli
kelebek sekillerini basartyla tanimladigini gostermistir.

Giiveler, kelebekler, oriimcekler, bukalemunlar ve bir ka¢ deniz tiiriinii i¢ceren
cesitli hayvanlarda biyolojik adaptasyonlu renklenme gozlemlenmektedir. Orenstein ve
ark. (2016) yaptig1 calismada, kamuflaj gibi karmasik bir veri kiimesinin islenmesinin
bile otomatik bir segmentasyon ve siniflandirma is akisi sunmaktadir. Calismada, yedi
miirekkep baligi 6rnekleri, toplam 25 olasi durum igin ayr1 ayr1 bes farkli alt ve bes yan
model goriintii kombinasyonlar1 elde edilmistir. Miirekkep baligina ait goriintiiler,
goriintliyli esikleyen yogunluk veya HOG (Histogram of Oriented Gradients) yontemi
kullanilarak ¢ikarilmistir. HOG prosediirii igin;  1-D filtresi kullanarak goriintii
gradyanin1 hesaplanmis, belirtilen sayida hiicre ile histogramlar1 belirtilen boyuttaki
hiicreler iizerinde liretim yapilmis ve son olarak aydinlatmay1 gelistirmek i¢in belirtilen
boyuttaki bloklar1 birlestirdikten sonra hiicreler normalize edilmistir. Miirekkep balig1
resimleri, texton tabanli eklem simiflandiricisi kullanilarak siniflandirilmistir. Egitim
kiimesinde her pikselin etrafinda bir N X N komsusu segilerek Textonlar
olusturulmustur. Calisma sonunda kamuflaj goriintiileri i¢in  siniflandiricinin
goriintiileri, % 95'lik bir dogruluk ile basar1 elde ettigi tespit edilmistir (Orenstein ve
ark., 2016).

Kelebekler oncelikle dis morfolojik o6zelliklerine gore simiflandirilir. Dis
morfolojik 6zelliklerine gore smiflandirma miimkiin olmadigr durumlarda, genital
karakterlerin analiz edilmesi gerekmektedir. Bir kelebegin genital &zelliklerinin
belirlenmesi igin ¢esitli kimyasal maddeler ve yontemler kullanilmalidir. Ayrica bazi

kelebeklerin tanimlanmasi ic¢in pahali olan molekiiler teknikler uygulanmalidir.



Geleneksel teshis yontemlerine alternatif olarak kelebek tiirlerini otomatik olarak
tanimlamak i¢in bir bilgisayar 6grenme yontemi uygulanmistir (Kaya ve ark. 2015).
Calisma, yerel ikili desen (LBP) ve yapay sinir agina (YSA) dayanmaktadir. Onerilen
yontemin etkililigini degerlendirmek igin bes tiire ait 50 kelebek resmi kullanilmistir.
Yapilan g¢alismanin deneysel sonuglari, 6nerilen yontemin, kelebek tiirlerini iyi bir
sekilde tanimlandigin1 gostermistir. Sonu¢ olarak LBP 0grenme yontemine dayali
kelebek tanimlamanin en iyi siniflandirma sonucuna (% 98) sahip oldugu tespit

edilmistir.

Yilmaz ve ark. (2014), yaptiklar1 ¢alismada kelebek teshisi igin klasik teshis
yontemlerine alternatif web tabanli bir icerik tabanli goriintii erisim (ITGE) gorii sistemi
onermislerdir. Yapilan c¢alismada Papilionidae, Pieridae familyalarindan 38 farkli
kelebek tiirline ait 380 goriintii ile islem yapilmistir. Kelebek tiirlerine ait goriintiilerin
karsilastirilmast i¢in yapisal benzerlik indeks metodu (structural similarity index
measurement (SSIM)) kullanilmistir. Calismada elde edilen sonuglara gore Onerilen
SSIM yontemin kelebek goriintiilerin siniflandirilmasinda yiiksek oranda basari

gosterdigi saptanmigtir.

Kaya ve ark. (2013) bir diger calismalarinda ¢ok oOlgekli LBP yontemi
kullanilarak kelebek goriintiileri siniflandirilmistir. Satyridae familyasina ait 14 kelebek
tiirlinlin 140 adet goriintlisti kullanilmistir. Kelebek tanilama islemi, ANB, SVM ve LR
simiflandirma yontemleri icin girdi olarak LBPp g nitelikleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. LBPp g parametresi i¢in farkli parametreler i¢in elde edilen makro

ve mikro modeller ile % 100 siniflandirma elde edilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Calisma ile ilgili inceleme materyali Van, Erek Dagi’nda 2002 Mayis ayi ile
2003 Agustos aylar1 arasinda toplanmistir. Arazi c¢alismalart 1800-3200 metre
yiikseklikleri arasinda yapilmistir. Kelebekler arazide tiil atrap kullanilarak
yakalanmustir. Etil asetat igeren kavanozlarda oldiirtildiikten sonra 6nceden hazirlanmis
0zel zarflarinin igerisine gerekli toplama bilgilerini igeren etiketiyle birlikte konmustur.
Arazi calismalarinin tamamlanmasindan sonra gegici saklama kutularindaki ornekler
yumusatma kaplarina alinmistir. Burada 2-3 giinde yumusayan Ornekler uygun
numaradaki standart bdcek igneleriyle ignelenmistir. Bu oOrnekler standart miize
materyali seklinde hazirlanmak iizere germe tahtalarinda gerilerek kurutulmustur.

Kurutma iglemi 50-55 °C’ye ayarlanmis etiivde bir hafta siirmiistiir.

Germe tahtalarindan c¢ikartilan Orneklere lokalite etiketleri ilave edilmis ve
koleksiyon ¢ekmecelerine tasnif edilerek yerlestirilmistir. Orneklerin teshisinde dis ve i¢
morfolojik o6zellikler g6z Oniinde bulundurulmustur. Dis morfolojik 6zelliklere bagl
olarak yapilan teshislerde, bas ve gogiis izerindeki organ ve ekstremitelerin morfolojik
ozelliklerinin yani sira kanatlarin alt ve st ylizlerindeki renk ve desenler dikkate
alimmustir. Tasidiklar1 dig morfolojik 6zelliklerinden teshis edilemeyen bazi 6rneklerin
erkek genital organlarinin preparatlari hazirlanmistir. Teshis, bu yapilarin 6zelliklerinin
ilgili yayinlardaki genital yapilarla karsilastirilmasi suretiyle yapilmistir. Tirlerin
teshisinde cesitli el kitaplari, revizyon calismalari ve karsilastirma materyalleri
kullanilmistir. Teshiste: Carbonell (1993), Carbonell (1998), Skala (2003) Hesselbarth
ve ark., (1995) ve Tolman (1997) yaymnlarindan yararlanilmistir. Teshis islemi bittikten

sonra Orneklere bilimsel isimlerinin yazili oldugu teshis etiketleri ignelenmistir.

Calismada kullanilan tiirlerin doku ve renk 6zelliklerine gore teshis edilmesi i¢in
bes tiire ait digital Nikon marka profesyonel makine ile ¢ekilmis yiiksek ¢oziintrlikli
10’ar goriintii kullanilmistir. Calismada 39 kelebek tiiri i¢in hem iist hem de alt
yiizlerine ait goriintiiler kullanilmistir. Alt yiiz i¢in 390 ve iist yiiz i¢in 390 toplamda
780 goriintii kullanilmistir. Calismada kullanilan bir kisim kelebek i¢in hem {ist hem de

alt yiizlerine ait goriintiiler ve isimleri Sekil 3.1-3.2 ve tablo 3.1°de verilmistir.
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C. argiolus C trochvius C. osiris

M. rebeli

P bellargus P coelestinus P. corvdonius P daphnis P icarus P loewii

Sekil 3.1. Calismada kullanilan kelebeklere ait {ist yiiz goriintiileri

C. argiolus C. trochylus C. osiris. H. alciphron H. candens

H.tityrus H. virgaureae L. boeticus L. phlaeas M. arion M. rebeli

P, carmon P. zephyrinus P, gedon P. amandus

P. bellargus P coelestinus P corydonius P crassipunctus P daphnis P icarus

Sekil 3.2. Caligmada kullanilan kelebeklere ait alt yiiz goriintiileri
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Calismada kullanilan kelebek tiirlerine kolaylik saglanmasi amaci ile kodlama

sistemi uygulanmustir. Her bir tiire ait kod numaralari tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Calismada kullanilan kelebek tiirleri ve kodlari

Kod Tir Kod Tir

T1  Celastrina argiolus T21 Polyommatus coelestinus
T2  Chilades trochylus T22 Polyommatus corydonius
T3  Cupido osiris T23 Polyommatus crassipunctus
T4  Glaucopsyche alexis T24 Polyommatus daphnis

T5  Heodes alciphron T25 Polyommatus icarus

T6  Heodes candens T26 Polyommatus loewii

T7  Heodes tityrus T27 Polyommatus thersites

T8  Heodes virgaureae T28 Polyommatus alcedo

T9  Lampides boeticus T29 Pseudophilotesvicrama
T10 Lycaena phlaeas T30 Satyriumilicis

T11 Maculinea arion T31 Satyriumspini

T12 Maculinea rebeli T32 Thersamonia asabinus
T13 Margelycaena euphratica T33 Thersamonia kefersteinii
T14  Plebejus argus T34 Thersamonia kurdistanica
T15 Plebejus carmon T35 Thersamonia lampon

T16 Plebujus zephyrinus T36 Tomares callimachus

T17 Polyommatus aedon T37 Tomares desinens

T18 Polyommatus amandus T38 Tomares romanovi

T19 Polyommatus bellargus T39 Turanana endymion

T20 Polyommatus bellis
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3.2. Yontem
3.2.1. Gri Diizey Es Olusum Matrisi (Gray Level Co-Occurence Matrix)

Doku, bir goriintiideki nesnelerin veya bdlgelerin tanimlanmasinda kullanilan
onemli 6zelliklerden biridir. Doku, ylizeylerin yapisal durumu hakkinda 6nemli bilgiler
icermektedir. Gri ton uzamsal bagimliliklara dayali dokusal 6zellikler, resim
siiflandirmasinda genel bir uygulanabilirli§e sahiptir. Gri Diizey Es Olusum Matrisi
(Gray Level Co-Occurence Matrix=GLCM) metodu Haralick ve arkadaslar1 (1973)
tarafindan farkli dokularin smiflandirilmasi igin Onerilmistir. GLCM geri seviye

bagimlilik matrisi olarak da bilinir.

GLCM yontemi piksel tabanli bir goriintii isleme yontemidir. Gri seviyeli bir
goriintliden Oznitelik elde etmek icin pikseller arasindaki iliskiyi kullanan bir
yaklagimdir. GLCM matrisinin olusturulmast; pikseller arasi uzaklik (D), piksellerin
acist (0° 45°, 90° ve 135°=0) ve doniisiimiin yapilacagi gri ton seviye sayisi (maksimum
256) parametreleri temel alinarak yapilmaktadir. GLCM yonteminde oncelikle goriintii;
belirlenen gri ton seviye sayisina gore yeniden oOlgeklendirilmektedir. Olusturulan
GLCM matrisinde belirtilen gri tonuna sahip; yeniden Ol¢eklendirilmis goriintiide
belirlenmis a¢1 ve uzaklikta bulunan komsu piksel adedinin toplami atanmaktadir.
GLCM metodunu asagidaki sekil ilizerinde kisaca anlatalim. Sekil 3.3.(A) O ile 3
arasinda dort gri tonlama degeri gdsteren bir resim olarak varsayalim. Bir goriintii i¢in
GLCM sekil 3.3.(B) gibi hesaplanmaktadir. Burada #(i,j) belirtilen yon ve agidaki

kosulu saglayan degerlerin sayisidir.

Gray tone 0 1 2 3
0j0f1]1 0 #0,0) | #(0.1) | #(0,2) | #(0.3)
0Ojo0j1]|1 1 #(1.0) | #(1.1) | #(1.2) | #(1.3)
012122 2 #2.0) | #(2.1) | #(2.2) | #(2.3)
212133 3 #(3.0) | #(3.1) | #(3.2) | #(3.3)

(A) (B)
Sekil 3.3.(A-B) GLCM Yontem ¢alisma prensibi
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Sekil 3.3.(A) goriintlisiinden uzaklik (D=1) ve piksellerin agis1 (0°, 45°, 90° ve
135°) =0=135° ve d=1 degerleri icin GLCM matrislerini olusturulmustur (Sekil 3.4.).

4121110 6(0(2]0
2141010 0[4]2|0
11061 212122
0(01]|2 0[0]2|0
6=0°ve d=1 6=45°ve d=1
4111010 2111310
1121210 11211]0
0(24]|1 3111012
0(0(1]0 0[0(2|0
6=00°ved=1 6=135°ve d=1

Sekil 3.4. GLCM matrislerin farkli agilar igin olugturulmasi

Daha sonra bu GLCM matrisi normalize edilmektedir. Normalizasyon GLCM
matrisin bir hiicredeki degerin toplam piksel sayisina oranidir. GLCM matrisine ait
istatistiki veriler kullanilarak goriintii analizi yapilmaktadir. GLCM matrisi gri
tonundaki goriintiiniin  Sekil 3.5.’de belirtilen islem sirasmma goére GLCM matrisi

olusturmaktadir (Kaya ve ark., 2014).
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GLCM Referans

GLCM

. P N Matrisinin GLC M Matrisinin
Pararriietrelerlr.lm oLz e T ) Olusturulmasi (d ve Olusturulmasi
Belirlenmesi ©)

» Mesafe (d) » Resmin igeriginin gri seviye *d ve ¢ parametreleri ile * GLCM referans matrisinde
« Ag1 (¢: 0°, 45°,90°, 135°) olgek sayis1 olan G'ye gore GLCM referans matrisinin bulunan piksel
« Gri Seviye Sayisi (G) yeniden dl¢eklendirilmesi olusturulmast komsuluklarinin adetlerinin

toplami GLCM referans
matrisinde belirtilen yere
atanmasi

Sekil 3.5. GLCM Metodu ¢alisma prensibi

GLCM Matrisi ac1 ve mesafe parametrelerine bagli olarak Esitlik 1 ile ifade
edilmektedir [11,13].

P(i, j.d,¢°)=#{((k.1).(m.n)) D
(k—m).(1-n)) e {-d.0.d}, I(k )=
H(m,n)=j, £((k,1).(m.n))=¢
1)

Haralick GLCM matrisinden elde edilebilecek 14 adet doku 6zellik 6nermistir.
Bu doku o6zellikleri Tablo 3.2.’de verilmistir. Ancak ¢alismalarda enerji, korelasyon,

kontrast ve homojenlik 6zellikleri tercih edilmektedir.

1. Enerji: Bu istatistik, birimlilik veya agisal ikinci moment olarak da adlandirilir.
Dokusal diizgiinliigli 6lger. Piksel cift tekrarini belirtir. Yiiksek enerji degerleri gri

seviye dagilimi sabit veya periyodik bir formda olmas1 durumunda gozlenir.

2. Kontrast: Bu istatistik bir goriintiiniin mekansal frekansini Slger. Bitisik piksel
setinin en yiiksek ve en diisiik degerleri arasindaki farktir. Goriintiideki yerel

varyasyonlar miktarini 6lger.

3. Homojenlik: Bu istatistik, Ters Diferansiyel Moment olarak da adlandirilir. Goriinti
homojenligini 6lcer. Goriintliniin tiim 6geleri ayn1 oldugunda, maksimum degeri vardir.
GLCM kontrasti ve homojenligi, piksel ¢iftleri popiilasyonunda esdeger dagilim
acisindan giiclii fakat tersine korelasyona sahiptir. Bu, eger enerji sabit tutulurken

kontrast artarsa homojenlik azalir demektir.

4. Korelasyon: Korelasyon 6zelligi, goriintiideki gri tonlu dogrusal bagimliliklarin bir

Olciisiidiir.
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Tablo 3.2. Kelebek goriintiilerinden elde edilen doku 6zelliklerine ait formiiller

No Ozellik Formiil

1

10

11

12

13

14

Kontrast

f=no Z{ZZpdgo('J)}’li—H‘m

i=1j=1
Kiime Egilimi

fz—ZZ(HJ—ZU) p(~ ) U—Zzlpdgo(lj)

i= 1] i=1j=1
Korelasyon - o
ZZ(IJ)pdﬂO(L J)_/ux;uy
i=1 j=1
f,=
0,0,
NQ NQ
Varyans fa=>"> Py g (i,i)i-u)
i= 1j 1
Homojenlik
fs—ZZ Pa g (i, ])
i=1j=11+ ("J)2
Toplam Ortalama 2N,
fe = Zipx+y(i)
i=2
Toplam Entropi 2N,
_Z Px+y(i)10g Py y (i)
i=2
Toplam varyans 2N, )
fg = Z (i-17) px+y(i)
i=2
Entropi N, N,
fo=->"> Pqg(i,i)log pg g-(i,])
i=1j=1
Varyans Farki N, N,
fio =variance of > >|i—j|pg g:(i.])
i=1j=1
Entropi Farki N -1
f11=- Z px—y(i)log px—y(i)
i=0
Pg,9°(1.m)pg g (J,M)
Azami Korelasyon flo =2 4.9 ) d(’l?n)
Katsayisi m Px{1)Py
. Ng Ng
Enerji fig=> > p5 4 (i)
i=1j=1
Agisal ikinci Moment fiq = Zg: Zg: bg g (i) 2
i=1j=1
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3.2. Yerel ikili Oriintiiler Yontemi

Yerel ikili oriintiiler (Local Binary Pattern=LBP) LBP doku analizi operatori,
gri-seviyeden bagimsiz bir doku Olgiimii yontemidir.  Orijinal LBP operatorii,
gorlintiinlin her pikseli i¢in bir etiket olusturmaktadir. Bu etiket merkez pikselin 3x3
komsulugundaki piksellerle karsilastirilmast sonucu elde edilen ikili bir sayidir.
Goriintiiden elde edilen her piksel, kendisi ve komsular1 arasindaki farkin basamak

fonksiyonu ile ikililestirilmesi sonucu elde edilir.

P-1
1,y = 0ise
LBPP,R(XC) = Z ‘U(Xp - xc)zp ) ll(Y) = {0 i]/ < 0 ise
p=0

Burada x., LBP etiketi iiretilen merkez pikseli, x,,, merkez pikselin komsularin,
R komsularin merkez piksele olan uzakligini, P ise isleme sokulan komsu sayisini
belirtir. Bu yap1 ¢esitli dairesel komsuluklarin kullanilabilecegini de gostermektedir.
Boylece LBP ile farkli ol¢ekteki dokularin analizini gerceklestirmek miimkiin

olmaktadir. Sekilde farkli LBP operatorlerine 6rnek verilmistir.

@ *-o9 o)
I o
@ @ ®
)O¢ 1 O : ®) ®
_.
Do @ ® ®
e[ ®
(P.R)=(8,1) (P.R)=(12,2.5) (F.R)=(16.,4)

Sekil 3.6. Komsu etiketlerin islenmesi
Komsu etiketlerinin birbirleri ile birlestirilmesi sonucu ile elde edilen LBP

degerleri merkez piksel igin yeterli ve benzersiz bir tanimlayici deger olarak kullanilir.

Sekil 3.6.’da LBP ile piksellerin etiketlenmesine ait bir 6rnek verilmistir.
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Komsu piksellerin merkez

. : Onlu Gosteri
piksel ile kargilastinlmasi niubosterim

Gorintl pargasi

17 bit 2™ bit 3" bit

75 1 88 | 90 0 0 0 ikili g&sterim
901 |92 | 94| == 2|0 1 |2 == (00010110); == »
w =3

77bit 68" bit 5™ bit

Sekil 3.7. Komsu etiket piksellerinin merkez piksel ile karsilastirilmasi

Olusturulan LBP degerlerin tiimii doku analizinde kullanilmaz. Tanimlamada
kullanilan diizgiin 6riintiiler, ikili LBP kodunda 0-1 ya da 1-0 geg¢is sayis1 2 ya da daha
az olanlardir. Ornegin; 000000 ve 111111 &riintiileri 0 gegise, 011000 ve 110011
ortintiileri 2 gecise sahip olduklarindan diizgiindiir (Sekil 3.7.). Fakat 4 gecisli 010100
ve 5 gegisli 010101 oriintiileri diizgiin degildir. Yapilan ¢alismalarda arastirilan doku
yiizeylerinin biiyiik bir kisminin diizgiin oriintiilerden olustugu goriilmektedir.

LBP histogrami ¢ikarilirken diizgiin oriintiiler kullanildigindan, histogramda her
bir diizgiin oriintii i¢in bir bolme bulunurken, diizglin olmayan tiim Oriintiiler i¢in bir
bolme bulunmaktadir. Tiim oriintiiler incelendiginde 8 komsuluk i¢in 256 farkli kod
olugmakta ve bunlarin 58 oriintii diizgiin olmaktadir. Bu durumda LBP histogrami 59
bolmeye sahip olmaktadir. I(x,y) bir resim i¢in 1 piksel uzakliktaki 8 komsu i¢in LBP
histogrami agagidaki gibi elde edilmektedir.

1,y yanlis ise

H; = z f{LPBLs(xc) = U(i)}'i =012..n-1f(y) = { 0,ydogru ise

xc€I(x,y)

Histogram tiretiminde diizgiin Oriintiiler dikkate alindigindan n=58, U(i) ise 8
komsulukta iiretilen miimkiin 256 farkli 6riintiiden diizgiin 58 tanesini tutan dizidir. Bu
histogram resim iizerindeki kenarlar, benekler, diiz alanlar gibi mikro-oriintiiler ile ilgili
bilgi tasir. Goriintliniin daha verimli bir gosterimi i¢in olusturmak icin LBP
histogramlar1 kullanilir. Bu amagla resim RO, R1, R2,... Rm-1 seklinde m bdlgeye
ayrilip her bolge icin ayr1 ayr1 histogramlar elde edilir. Asagidaki gibi elde edilebilir.
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H;; = z f{LPB1g(x.) =U[},i=012...n—1,j=0,123,...m—1

XcERj

H; ;,j. bolgeye ait LBP histogramdaki i. Degeri ifade etmektedir. Uretilen

i,j’

histogramlar birlestirilerek giris resmi resmi igin tek histogram elde edilir.

3.2.2. Asir1 Ogrenme Makinesi

Asirt 6grenme makinesi (Extreme Learning Machine=ELM), giris agirliklar
rastgele c¢ikis agirliklar ise analitik olarak hesaplanan tek gizli katmanli ileri beslemeli
bir yapay sinir ag1 (YSA) modelidir. ELM’de gizli katmanda sigmodial, sine, Guassian
ve hard-limitin gibi aktivasyon fonksiyonlar1 yaninda YSA’dan farkli olarak
tirevlenemeyen veya kesikli aktivasyon fonksiyonlar1 da kullanilabilir (Suresh ve ark.,
2010; Kaya ve ark., 2014).

Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarimin performansi momentum,
O0grenme orani vb. bazi parametrelere baglidir. Bu tiir aglarda agirliklar ve esik degerler
gibi parametrelerin gradyen temelli 6grenme algoritmalar: ile giincellenmesi gerekir.
Ancak 1yi performansin saglanmasi i¢in 6grenme siireci hem zaman almakta hem de
hata yerel bir noktaya takilabilmektedir. Momentum degerinin degistirilmesi belki
hatanin yerel bir noktaya takilmasii engelleyebilir ancak 6grenme siirecinin uzun
stirmesini etkilemeyecektir. ELM de giris agirliklar1 ve esik degerleri rastgele
tiretilmekte ancak ¢ikis agirliklar1 analitik olarak elde edilmektedir (Huang ve ark.,
2006). ELM ag1 tek gizli katmanlt ileri beslemeli bir YSA modelinin 6zellestirilmis
halidir. Sekil 3.8.°de tek gizli katmanli ileri beslemeli bir YSA’na ait sekil

gosterilmistir.
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Y(1)

Y(.)

Y(p)

X(n-1)

X(n)

Esik
Deger

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katman

Sekil 3.8. Ileri beslemeli yapay sinir a1

Burada X = (X, X3, X5 ... Xy)giris ve Y ise ¢ikis Ozelliklerini belirtmek iizere,

gizli katmanda M noérona sahip ag matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir
(Suresh ve ark., 2010).

LiBigWiX, +b) =0, k=12.....N )

Burada Wi = (W;y, Wi, ....W;,)giris katmandaki Bi = (Bi1, Biz ---- Bim) S1K1$
katmandaki agirliklari, b; gizli katman ndronlarin esik degerlerini ve O ¢ikis
degerlerini belirtir. g(.) aktivasyon fonksiyonudur (Hai-Jun ve ark., 2008). N giris
ozellikli bir agda amag hatanmn Y¥_;(o, —Y;) = 0 olmas1 veya min||X¥-,(ox —
Yi)?|| hatanm elde edilmesidir. Dolayisiyla Esitlik 2 asagidaki gibi yazlabilir (Huang
ve ark., 2006).

M. BigWX,+b)=Y,, k=12.....N (3)
Yukaridaki esitlikte, HB = Y yazilabilir (Huang ve ark., 2006 ).
Burada
9(W1X.1 +by) g(WMX} + bu)

: . : (5)
gWiXy +by) - g(WyXy + by)
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ve
BT vy
p=|" veY =| (6)

,BT YT
M- pMxm N-Nxm

seklinde ifade edilebilir (Huang ve ark., 2006 ). Burada H gizli katman ¢ikis matrisidir.
Geleneksel ileri beslemeli bir YSA da agin egitilmesi, ELM ‘de HF =Y dogrusal
denklemde en kiigiikk kareler ¢Oziimiin aranmasidir. ELM algoritmast ii¢ adimda

asagidaki gibi 6zetlenebilir (Handoko ve ark., 2006; Yuan ve ark., 2011).

1. Asama: Wi = (W;q, Wy, .... Wy,,) giris agirliklart ve gizli katman b;esik
degerleri rastgele tiretilir.

2. Asama: H gizli katman ¢ikis1 hesaplanir.
3. Asama: f c¢ikis agirhiklar § = H*Y gore hesaplanir. Y karar 6zelliktir.

3.3. Kelebek Tanmima Diyagramlar

Bu c¢alismada kelebek tiirtiniin tespiti icin GLCM- ELM ve LBP-ELEM tabanli
iki model Onerilmistir. Bu calismada kullanilan modellere ait diyagramlar asagidaki
sekillerde gosterilmistir. Dort bloktan olusan caligmada her bloktaki islemler kisaca
asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Blok 1: Sekiz bitki tiirine ait farkli pozisyonlardaki toplam altmis dort (64) kelebek

goriintiisiinden on dort (14) doku 6zelligin elde edilmesi.

Blok 2: Dort farkli yon (0°, 45°, 90° ve 135°) ve uzaklik(d=2, 4, 6, 8) i¢in elde edilen

doku 0zelliklerin ortalamalarinin alinmasi.

Blok 3: Veri kiimesinin 50-50%, 70-30% ve 80-20% seklinde farkli egitim-test oranlar

icin ELM ile siniflandirma isleminin gerceklestirilmesi.

Blok 4: Siniflandirma sonuglarinin paylasilmasi (karar agamast) (Sekil 3.9.).

21



GLCM
Doku
ozelliklerin
Ortalamasi

Sonuglar

Blok 1 Blok 2 Blok3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3.9. Kelebek tanima i¢in 6nerilen GLCM-ELM yontemi

Kelebek Tanima i¢in Onerilen ikinci yaklasima ait diyagram sekil 3.10.’da
verilmistir.

LBP
. > Sonuglar

DSniistimii Histogrami

Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3.10. Kelebek tanima i¢in dnerilen LBP-ELM yontemi

Dort bloktan olusan calismada her bloktaki islemler kisaca asagidaki gibi
Ozetlenebilir.
Blok 1: Sekiz bitki tiirline ait farkli pozisyonlardaki toplam altmis dort (64) kelebek
gorilintiisiinden on dort (14) doku 6zelligin elde edilmesi.
Blok 2: Dort farkli yon (0°, 45°, 90° ve 135°) ve uzaklik(d=2, 4, 6, 8) i¢in elde edilen
doku 6zelliklerin ortalamalarinin alinmasi.
Blok 3: Veri kiimesinin 50-50%, 70-30% ve 80-20% seklinde farkli egitim-test oranlar

icin ELM ile smiflandirma isleminin gergeklestirilmesi.

Blok 4: Siniflandirma sonuglarinin paylasilmasi (karar asamast).
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4. BULGULAR
4.1. LBP+ELM Sonuclari

Bu boliimde kelebek goriintiilerin hem 6n hem de alt yiizlerinden elde edilen
LBP o6zelliklerini kullanarak ELM ile siniflandirma islemi ger¢eklestirilmistir. LBP ile
elde edilen ozelliklerin her kelebek icin farkli dagilim gosterdigi asagidaki sekil
tizerinde goriilebilir.

Sekil 4.1. ve 4.2.°de kelebek goriintiileri hem 6n hem de alt yiizler i¢in LBP
resim ve bu resimlere ait histogramlar verilmistir. Sekil 4.1.’den goriildiigi gibi iki
kelebek i¢in LBP o6zelliklerin farkli bir dagilim gosterdigi goriilmektedir. Histogramlar
birbirinden farklidir. Aymi sekilde kelebek alt yiizler i¢in de gegerlidir. Sekil 4.2.’den
goriildiigii gibi iki kelebek tiirii icin histogram dagilimlar farklidir. Bu farkliliklar

turlerin siniflandirilmasinda etkilidir.
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Sekil 4.1. Kelebek 6n yiizlere ait Orijinal goriintii, LBP goriintii ve Histogram
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Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.’de ELM ile siniflandirma basari oranlari verilmistir.
Tablo 4.1.°de kelebek iist goriintiilere ait siniflandirma basari oranlart verilmistir.
Smiflandirma islemi 10 kat ¢apraz gecerlilik testine gore gerceklestirilmistir. Yapilan
capraz dogrulama islemine gore veri kiimesi 10 kiimeye boliinmiistiir. Bir ¢apraz
dogrulamada 10 kiimenin 1 kiimesi test, 9 kiimesi ise egitim i¢in kullanilir. Her kiime 1
kez test i¢in geriye kalan 9 kiime ise egitim i¢in kullanilmis anlamina gelir. Tablo 4.1.’¢
bakildiginda ¢ogu kelebek tiirti (T2,T3,T7,T8,T11, T15,T16, T21, T22, T25, T30, T31,
T32, T37, T38 ve T39) i¢in smiflandirma basart oran1 %100 gézlenmistir. Diger tiirler
icin hatali siniflandirmalar gergeklesmistir. Kelebek goriintiilerin  6n  yliziiniin
kullanilmasi ile en koti siniflandirma basart orant (T18,T19, T20 ve T27) tiirleri igin

elde edilmistir. Sonuglara gore T18 ve T19 birbirine benzetilmistir.

Tablo 4.2.°de kelebek alt yiizlerini kullanarak elde edilen basar1 oranlar
verilmigtir. Tabloya bakildiginda %100 basar1 oranlar1 (T2,T5, T7, T8, T10, T12, T14,
T15, T16, T19, T20, T22, T23, T29, T30, T31, T32, T33, T36, T37 ve T39) tiirleri i¢in
elde edilmistir. En diisiik basar1 oran1 T28 tiirii i¢in goézlenmistir. Tablo 4.1. ve Tablo
4.2. karsilastirildiginda st yiizler i¢in ortalama basart oram1 %85.4637 olarak
gozlenirken, alt yiizler i¢in bu basari oran1 %91.6031 olarak gozlenmistir. Sonug olarak
LBP+ELM yontemi ile kelebeklerin alt yilizlerinden elde edilen o6zellikler ile daha

yiiksek basar1 orani elde edilmistir.
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Tablo 4.1. LBP+ELM ile iist yiiz goriintiiler i¢in basar1 oranlari

Tiir Dogru Siniflandirma Yanlis Smiflandirma Basar1 Oran1 (%)
T1 8 2 0,80
T2 10 0 1,00
T3 10 0 1,00
T4 7 3 0,70
T5 9 1 0,90
T6 9 1 0,90
T7 10 0 1,00
T8 10 0 1,00
T9 9 1 0,90

T10 9 1 0,90
T11 10 0 1,00
T12 9 1 0,90
T13 8 2 0,80
T14 7 3 0,70
T15 10 0 1,00
T16 10 0 1,00
T17 8 2 0,80
T18 6 4 0,60
T19 5 5 0,50
T20 6 4 0,60
T21 10 0 1,00
T22 10 0 1,00
T23 8 2 0,80
T24 8 2 0,80
T25 10 0 1,00
T26 7 3 0,70
T27 6 4 0,60
T28 9 1 0,90
T29 7 3 0,70
T30 10 0 1,00
T31 10 0 1,00
T32 10 0 1,00
T33 9 1 0,90
T34 8 2 0,80
T35 9 1 0,90
T36 9 1 0,90
T37 10 0 1,00
T38 10 0 1,00
T39 10 0 1,00
Ortalama Basari1 Oram (%) | 85.4637




Tablo 4.2. Alt yliz gorintiileri i¢in basari oranlari

Tiir Dogru Siniflandirma Yanlis Smiflandirma Basar1 Oran1 (%)
T1 9 1 0,9000
T2 10 0 1,00
T3 8 2 0,80
T4 9 1 0,90
T5 10 0 1,00
T6 9 1 0,90
T7 10 0 1,00
T8 10 0 1,00
T9 9 1 0,90

T10 10 0 1,00
T11 9 1 0,90
T12 10 0 1,00
T13 8 2 0,80
T14 10 0 1,00
T15 10 0 1,00
T16 10 0 1,00
T17 8 2 0,80
T18 9 1 0,90
T19 10 0 1,00
T20 10 0 1,00
T21 9 1 0,90
T22 10 0 1,00
T23 10 0 1,00
T24 9 1 0,90
T25 9 1 0,90
T26 8 2 0,80
T27 7 3 0,70
T28 6 4 0,60
T29 10 0 1,00
T30 10 0 1,00
T31 10 0 1,00
T32 10 0 1,00
T33 10 0 1,00
T34 8 2 0,80
T35 8 2 0,80
T36 10 0 1,00
T37 10 0 1,00
T38 8 2 0,80
T39 10 0 1,00
Ortalama Basar1 Orani (%) | 91.6031
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4.2. GLCM+ELM Sonugclar:

Bu bolimde kelebek goriintiilerinden GLCM ile ozellikler elde edilmistir.
GLCM npiksellerin mekansal iliskilerini goz Oniinde bulunduran istatistiksel bir
yontemdir. GLCM gri seviye uzamsal bagimlilik matrisi olarak da bilinir. GLCM
islevleri, belirli bir degerlerle ve belirli bir uzamsal iliskide piksel ¢iftlerinin ne siklikta
bir goriintiide meydana geldigini hesaplar. GLCM bir goriintiiniin dokusunu analiz
etmek ig¢in Once goriintiinin GLCM matrisini olusturur. Daha sonra bu matristen
istatistiksel ozellikler elde edilerek goriintii karakterize edilir. Elde edilen 6zellikler
ELM ile siniflandirilacaktir.

GLCM matrisi sekil 4.3.’teki gibi dort farkli ac1 i¢in (0,45, 90 ve 135 ) ve dort
farkli uzaklik i¢in (d=1,2,3,4) 6zellikler elde edilmistir. GLCM matrisinden kontrast,
homojenlik, enerji ve korelasyon dzellikleri kullanilmistir. Toplam 4 6zellik, 4 ag¢1 ve 4
mesafe i¢in 6zellikler ¢ikarilmistir. Toplamda 64 6zellik kullanilmistir. Farkli mesafeler
i¢in bu o6zelliklerin kelebek tiirleri igin farkli dagilim gosterdigi Sekil 4.4. - Sekil 4.7.

arasinda gosterilmistir.

1357 [-D-D] 0" [-00] 45 [-00]

i " T

Pixel of interest - - [ 0 [00]

Sekil 4.3. GLCM yo6n ve mesafeler
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1,2
Kontrast
1
0,8
0,6
0,4
0,2
'D T T T
1 2 3 4
T1 0,979857 0,092323 0,154827 0,954946
T2 0,921299 0,115401 0,158016 0,94523
T3 0,963023 0,156071 0,139961 0,929488
T4 0,939422 0,066239 0,216019 0,96736

Sekil 4.4. Farkli mesafeler i¢in kontrast 6zelligin dort farkli kelebek tiirii icin dagilimi

Sekil 4.4.°te kontrast degerin farkli mesafeler icin degisim gosterdigi

goriilmektedir. Dort farkli kelebek tiirli i¢in kontrast degeri ¢ok az farklilik gosterdigi

goriilmektedir.
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1.2
Korelasyon
1 \
0.8
06 \
04 \ /
0,2
o 1
1 2 3 4
T1 0,962638 0,17119 0,138531 0,926192
T2 0,94404 0,224811 0,137385 0,910395
T3 0,922534 0,326857 0,141153 0,887962
T4 0,963423 0,117603 0,200675 0,947566

Sekil 4.5. Farkli mesafeler i¢cin korelasyon oOzelligin dort farkli kelebek tiirii icin

dagilimi

Sekil 4.5.°e bakildiginda enerji degerin farkli mesafeler i¢in degisim gosterdigi

goriilebilir. Dort farkli kelebek tiirii i¢in az da olsa farklilik géstermistir.
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1
Enerji
09
0.8
0.7 \
0.6 \
0.5 \\\
o4 \\\\ \
0.3 \\\
0.2
01
o 1
1 2 3 4
T1 0,944383 0,252464 0,128521 0,905399
T2 0,917103 0,33274 0,12532 0,88633
T3 0,883451 0,491603 0,131215 0,861472
T4 0,946277 0,172538 0,190232 0,932585

Sekil 4.6. Farkli mesafeler i¢in enerji 6zelligin dort farkl kelebek tiirii i¢in dagilimi

gostermistir. Mesafeler icinde farkli dagilim gostermistir.

Sekil 4.6°da goriildiigii gibi korelasyon degeri kelebek tiirleri i¢in farkli dagilim
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1
Homejenlik
0,9
0,3
0,7
0,6
0,5 \.\
0,4 \
0.3
0,2
0,1
0
1 2 3 a4
T1 0,927631 0,331383 0,121693 0,889369
T2 0,895063 0,431522 0,116077 0,868707
T3 0,851588 0,535074 0,132002 0,857665
T4 0,916439 0,30639 0,146115 0,907038

Sekil 4.7. Farkli mesafeler i¢in kontrast 6zelligin dort farkli kelebek tiirii icin dagilimi

Homojenlik grafigine bakildiginda farkli kelebek tiirleri igin farkli mesafelerde
farkli degerlerin yakalandig1 goriilmektedir.

GLCM+ELM ile elde edilen sonuglar tablo 4.3. ve 4.4.’te verilmistir. Kelebek
iist yiizeyler i¢in basar1 oranlar1 Tablo 4.3.’te gosterilmistir. Tabloya bakildiginda direk
olarak diger kelebeklerden ayrisan tiirler (T2,T3,T5,T6, T7, T8, T10, T11, TI2,
T17,T19, T20, T22, T25, T27, T29, T30, T31, T34, T35, T38 ve T39) olarak
gozlenmistir. T4, T16, T21, T23 ve T26 tiirler i¢in %60 basar1 orani1 gdzlenmistir. En
diisiik basar1 orani bu tiirler i¢in gozlenmistir. GLCM+ELM yontemi ile kelebek on
ylizey goriintiilerini kullanarak ortalama %88.9743 basar1 orani elde edilmistir.

GLCM+ELM yonteminin kelebek alt yiizey goriintiileri i¢cin kullanilarak elde
edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.4.’te verilmistir. Tabloya bakildiginda en yliksek basari
oranlan1 T1, T2, T3, TS, Te, T8, T9, T10, T12, T19, T20, T23, T26, T29, T30, T31,
T32, T34, T35, T36, T37, T38 ve T39 tiirleri i¢in elde edilmistir. %60 ve alt1 diisiik
basar1 oranlart T7, T18, T22 ve T25 tiirleri i¢in goézlenmistir. Kelebek alt yiizey

goriintlilerini kullanarak ortalama % 89.4871 basar1 oran1 gézlenmistir.

Tablo 4.3. GLCM+ELM ile kelebek {ist yiizey goriintiiler i¢in basar1 oranlari
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Tiir Dogru Smiflandirma | Yanhs Simiflandirma Basari Oram (%)
T1 7 3 0,70
T2 10 0 1,00
T3 10 0 1,00
T4 6 4 0,60
T5 10 0 1,00
T6 10 0 1,00
T7 10 0 1,00
T8 10 0 1,00
T9 8 2 0,80
T10 10 0 1,00
T11 10 0 1,00
T12 10 0 1,00
T13 9 1 0,90
T14 9 1 0,90
T15 8 2 0,80
T16 6 4 0,60
T17 10 0 1,00
T18 7 3 0,70
T19 10 0 1,00
T20 10 0 1,00
T21 6 4 0,60
T22 10 0 1,00
T23 6 4 0,60
T24 8 2 0,80
T25 10 0 1,00
T26 6 4 0,60
T27 10 0 1,00
T28 7 3 0,70
T29 10 0 1,00
T30 10 0 1,00
T31 10 0 1,00
T32 8 2 0,80
T33 9 1 0,90
T34 10 0 1,00
T35 10 0 1,00
T36 8 2 0,80
T37 9 1 0,90
T38 10 0 1,00
T39 10 0 1,00

Ortalama Basar1 Oram (%) | 88.9743

Tablo 4.4. GLCM+ELM ile kelebek alt yiizey gorintiiler i¢in basar1 oranlari

34




Tiir Dogru Smiflandirma | Yanhs Simiflandirma Basari Oram (%)
T1 10 0 1,00
T2 10 0 1,00
T3 10 0 1,00
T4 9 1 0,90
T5 10 0 1,00
T6 10 0 1,00
T7 6 4 0,60
T8 10 0 1,00
T9 10 0 1,00
T10 10 0 1,00
T11 9 1 0,90
T12 10 0 1,00
T13 7 3 0,70
T14 8 2 0,80
T15 8 2 0,80
T16 8 2 0,80
T17 8 2 0,80
T18 5) 5 0,50
T19 10 0 1,00
T20 10 0 1,00
T21 9 1 0,90
T22 6 4 0,60
T23 10 0 1,00
T24 8 2 0,80
T25 6 4 0,60
T26 10 0 1,00
T27 7 3 0,70
T28 8 2 0,80
T29 10 0 1,00
T30 10 0 1,00
T31 10 0 1,00
T32 10 0 1,00
T33 7 3 0,70
T34 10 0 1,00
T35 10 0 1,00
T36 10 0 1,00
T37 10 0 1,00
T38 10 0 1,00
T39 10 0 1,00

Ortalama Basar1 Oram (%) | 89.4871

35




4.3. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu tez calismasinda kelebek goriintiilerini siiflandirmak i¢in LBP+ELM ve
GLCM+ELM seklinde iki farkli yaklasim denenmistir. Yaklasimlar kelebek
gorlntiilerin hem 6n hem de alt yiizleri i¢in test edilmistir. Elde edilen basar1 oranlari
Tablo 4.5.’te verilmistir. Tabloya gore en basarili sonuglar LBP+ELM yo6nteminin
kelebek alt goriintiilerini kullanilmas1 durumunda gézlenmistir. Ancak diger sonuglar da
basaril1 kabul edilebilir.
Tablo 4.5. LBP+ELM ve GLCM+ELM basari oranlari (%)

Yontem Ust Yiiz Alt Yiiz
LBP+ELM 85.4637 91.6031
GLCM+ELM 88.9743 89.4871
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5. TARTISMA SONUC

Kelebek ve giivelerde kanatlari morfolojik 6zellikleri, desen ve renkleri az veya
cok derece biiyiik degisim gosterir. Tiire spesifik olan bu 6zellikler ilk bakista cogu defa
tiirlerin ayriminda 6nemli rol oynarlar. Son yillarda giderek 6nem kazanan karyolojik
aragtirmalar sonucunda bazi1 Agrodiaetus (Lycaenidae) tiirlerin kromozom sayilarinin ve
boylarinin tiir ayriminda énemli oldugu anlagilmastir.

Klasik  smiflandirma ve tamimlama yoOntemlerinde canlilarin  ¢esitli
karakteristikleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte tiir ayriminda hangi karakteristigin
daha tanimlayict oldugu gibi sorular hep gelmistir. Ayrica gozlem yapilarak kelebek
tirlerinin siniflandirilmasi ¢ok giiclii bir sistematik bilgisi gerektirmektedir. Bu durum
¢ogu zaman zoologlar i¢in bile ¢ok zor bir alan olmustur. Ayrica alaninda uzman
zoologlarin sayisindaki azalma kelebek tiirlerinin tanimlanmasi i¢in goriintii isleme
ve iligkilerin tanimlanmasina dayali teknikler gibi farkli yontemlerin kullanimini
zorunlu hale getirmistir. Ayrica kamera sistemlerinin ve diger portatif cihazlarin
gelistirilmesi gibi konuyla ilgili farkli alanlardaki gelismeler bu diisiincenin
uygulanabilirligini artirmistir.

Yirminci yiizyilin ikinci yarisinda laboratuvar tekniklerinde meydana gelen
ilerlemelerle birlikte, biyolojik anlamda 6nemli olan molekiillerin analiziyle tiirler arasi
ve tiir i¢i genetik cesitliligin kategorize edilmesi ve siiflandirilmasi miimkiin olmustur.
Bu anlamda cesitli yontemler olmakla birlikte farkli organizmalara ait DNA
sekanslariin kiyaslanmasi sonucu elde edilen sonuglarin en giiglii ve en kullanish
oldugu soylenebilir.

Son yillarda giderek O6nem kazanan karyolojik arastirmalar sonucunda bazi
Agrodiaetus tiirlerinde (Lycaenidae) tiirlerin kromozom sayilarinin ve boylarmin tiir
ayriminda onemli oldugu anlasilmigtir. Bu tez calismasinda kelebek tiirlerinin
siniflandirilmasi i¢in klasik yontemlere alternatif bilgisayar gorii tabanli bir yontem
Onerilmistir. Calismada kelebek goriintiilerini kullanan otomatik makine gorme
sistemi tasarlanmistir. Bu sistem ile kelebek goriintiilerinden kelebek tiirii tespit
edilmis ve siniflandirilmistir. Calismada ilk olarak kelebek goriintiilerinden LBP ve
GLCM ile doku ozellikleri elde edilmistir. Elde edilen bu 6zellikler kullanilarak ELM
makine Ogrenmesi yontemi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Doku
gorilintiinlin ylizeyine ait ozelliklerdir (Kaya ve ark., 2013). Bilgisayar tabanli doku

analizi biyolojik goriintii izerindeki dokularin matematiksel olarak ifade edilmesidir.
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Kelebek goriintiileri icin goriintiideki dokular, tiirlere gore farklilik gosterebilir ve
dokular goriintli hakkinda bilgiye/detaya ulagmamizi saglayabilecek bilgiler icerebilir.
Doku bir goriintiiniin ilgili alanlarinin veya bélgelerinin tanimlanmasinda kullanilan
benzer yapilarin toplulugu seklinde ifade edilir (Alam ve Faruqui, 2011). Dokular
nesnelerin, varliklarin boyut, sekil, parlaklik, renk ve karakteristik gibi 6zelliklerini
ifade eden desenlerdir. Goriintiilerin dokusu, goriintii i¢indeki bir nesnenin
pargalarinin goriiniisii, yapisi ve diizenini ifade eder (Castellano ve ark., 2004; Zhang
ve ark., 2017). Doku, bir goriintiiniin ylizeyine ait bir ozelliktir (Kaya ve ark., 2015).
Goriintii yiizeyindeki bir doku veya desenin diizenli tekrari olarak ifade edilebilir. Bir
goriintliye ait bolgeler farkl renk, parlaklik ve dokulara sahip olabilir.

Biyolojik goriintiilerin bilgisayar tabanli doku analizi goriintii {lizerindeki
dokularin  matematiksel olarak ifade edilmesidir. Kelebek goriintiileri icin
goriintlilerdeki dokular tiirlere gore farklilik gosterebilir. Goriintiilerdeki dokular
goriintli hakkinda bilgiler igerir.

Bu tez calismasinda LBP+ELM ve GLCM+ELM seklinde iki farkli yaklagim
kullanilmistir. LBP ve GLCM ile Oznitelikler vektorleri olusturulur. Bu 6znitelik
vektorleri kullanilarak ELM ile kelebek tiirti teshisi gergeklestirilir. LBP ve GLCM ile
elde edilen dokusal Ozellikler asir1 Ogrenme makinesi (Extreme Learning
Machine=ELM) smiflandirma yontemi ile kullanilarak kelebek tiirii teshisi
gerceklestirilmistir. ELM ileri beslemeli tek gizli katmanl bir yapay sinir ag1 modelidir.
Bu modelde giris ve gizli katmandaki sinir hiicrelerine ait agirliklar1 ve esik degerleri
rastgele tretilir. Ancak ¢ikis katmandaki sinir hiicre agirliklart matematiksel olarak elde
edilir. Bu modelin en 6nemli ozelligi ogrenme siirecinin ¢ok hizli gergeklesiyor
olmasidir.

Calismada 39 kelebek tiirii icin hem iist hem de alt yiizlerine ait goriintiiler
kullanilmistir. Alt yiiz i¢in 390 ve {ist yiiz i¢cin 390 toplamda 780 goriintii kullanilmistir.
Kelebeklerin hem iist hem de alt yiizlerine ait goriintiiler kullanilmistir. LBP+ELM ile
yontemi kelebeklerin iist yliz goriintiilerinin kullanilmast durumunda % 85.4637 teshis
basaris1 gozlenmistir. T2,T73,T7,T8,T11, T15,T16, T21, T22, T25, T30, T31, T32, T37,
T38 ve T39 kelebek tiirleri i¢in siniflandirma basart oran1 %100 gozlenmistir (Tablo
4.1). Kelebek goriintiilerin 6n yiiziiniin kullanilmasi ile en kotii siniflandirma basari
orani (T18,T19, T20 ve T27) tiirleri i¢in elde edilmistir. Sonuglara gére T18 ve T19

birbirine benzetilmistir.

38



LBP+ELM ile kelebeklerin alt yiizlerinin kullanilmasi durumunda T2,T5, T7,
T8, T10, T12, T14, T15, T16, T19, T20, T22, T23, T29, T30, T31, T32, T33, T36, T37
ve T39 tiirleri i¢in %100 basar1 oranlar1 gézlenmistir (Tablo 4.2). En diisiik basar1 orani
T28 tiirii igin gozlenmistir. Ancak alt yiizler i¢in ortalama basar1 oran1 %91.6031 olarak
elde edilmistir.

GLCM+ELM yontemine bakildiginda kelebek goriintiilerin iist yiizlerinin
kullanilmast durumunda ortalama %88.9743 basar1 oranit elde edilmistir. Teshis
sonuglaria bakildiginda direkt olarak diger kelebeklerden ayrisan tiirler (T2,T3,T5,T6,
T7,7T8,T10, T11, T12, T17,T19, T20, T22, T25, T27, T29, T30, T31, T34, T35, T38 ve
T39) olarak gozlenmistir (Tablo 4.3). T4, T16, T21, T23 ve T26 tiirler i¢in %60 basar1
orani gozlenmistir. En diisiik basar1 oran1 bu tiirler i¢cin gdzlenmistir.

GLCM+ELM yonteminin kelebek alt ylizey goriintiileri i¢in kullanilarak elde
edilen basar1 oranlarina bakildiginda en yiiksek basari oranlar1 T1, T2, T3, TS5, T6, T8,
T9, T10, T12, T19, T20, T23, T26, T29, T30, T31, T32, T34, T35, T36, T37, T38 ve
T39 tiirleri i¢in elde edilmistir. %60 ve alt1 diisiik basar1 oranlar1 T7, T18, T22 ve T25
tirleri i¢in gozlenmistir. Kelebek alt yiizey goriintiilerini kullanarak ortalama 89.4871
basar1 oran1 gézlenmistir.

En yiiksek basari oran1 LBP+ELM ile %91.6031 olarak kelebeklerin alt
yiizlerinin kullanilmasi ile elde edilmistir. Benzer goriintiiler iizerinde yapilan diger
caligmalar (Kaya ve Kayci, 2014) ile karsilastirildiginda basari oranlarinin kabul

edilebilir araliklarda oldugu goriilmektedir.
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