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ABSTRACT

In this work, Centroid-Contour Distances (CCD), a method which can rapidly and easily recognize
patterns and also simultaneously increase system performance, is used to develop a leaf recognition system.
By using different angles, we obtained different numbers of features. Adding morphological and statistical
features further to these calculated features, the system is made robust. Obtained features were classified
by using Extreme Learning Machines (ELM). To increase reliability of the experimental studies, 10-fold
cross-validation method was used. As a result, we obtained 94.33% calculation accuracy at 20° angle.

Keywords: Leaf Recognition, Morphological Features, CCD, ELM

Geometrik ve istatistiksel Ozelliklere Dayali Yaprak Siniflandirma
Sistemi

OZET

Bu calismada, oriintii tamma sistemlerinde hizli ve kolay hesap yapabilen ve ayni zamanda sistem
performansini arttiran, Merkez Kenar Uzakliklar1 (MKU) metodu kullanilarak yaprak tanima sistemi
gelistirilmistir. Yapilan ¢aligmada farkli agilar kullanilarak farkli sayida oznitelikler elde edilmistir.
Hesaplanan 6zniteliklere morfolojik 6zellikler ve istatistiksel 6zellikler de eklenerek sistem dayanimli hale
getirilmistir. Elde edilen dznitelikler Asir1 Ogrenme Makineleri (AOM) kullanilarak smiflandirilmistir.
Sistemin performansini belirlemek i¢in 10-kat capraz gecerlilik testi kullanilmigtir. Yapilan ¢aligmalarda
en yiiksek 20° i¢cin %94.33 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yaprak Tamma, Morfolojik Oznitelikler, MKU, AOM.
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1 GIRIS

Bir bitkinin hangi tiire ait oldugunun belirlenmesi zordur. Ayrica ¢evre kosullarinin degismesi ile
birlikte bitki tiirlerinin nesillerinin tiikenmeye baslamasi bu islemi daha da zorlastirmaktadir. Bundan dolay1
bitkiler iizerine yapilan arastirmalar bitki tiirlerinin korunmasinda énemli olmaktadir [1, 2]. Cogu zaman
sadece uzmanlarm yapabilecegi geleneksel bitki tiirlerini belirleme islemlerinin zaman alici oldugu
bilinmektedir. Oriintii tamma ydntemleri ile bitkileri simiflandirmak daha kolay ve hizl1 yapilabilmektedir.
Bu yaklasim sayesinde yapraklar arasinda en uygun ayirt edici 6znitelikler elde edilerek bitki tiirlerini
smiflandirma iglemleri basarili bir sekilde gergeklestirilebilir [1].

Gliniimiizde bitki yapraklarindan &zniteliklerin  hesaplanabilmesi i¢in ¢ok sayida yontem
kullamlmaktadir. [3]’de 32 farkli bitki tiiriine ait 1800 goriintiiden 5 temel geometrik 6zniteliklere dayali
12 oznitelik parametresi Olasiliksal Sinir Aglari (OSA) kullanilarak %90 dogruluk ile siniflandirilmustir.
Du ve dig. geometrik ozelliklere dayali 8 temel morfolojik 6zniteliklere ek olarak degismez moment
uygulanarak toplam da 15 6znitelik ¢ikarmigtir. Her sinif i¢in 20 6rnek alinarak 20 farkli bitki tiirti
incelenmistir. Siniflandirict olarak Move Median Centers (MMC) yontemi kullanilarak bagarim oranlar1 ve
smiflandirma zamanlar1 diger ¢alismalar ile kiyaslamiglardir [4]. Iwata ve dig. sekil dznitelikleri, degismez
momentler ve renk oznitelikleri kullanarak toplam da 23 oznitelik ¢ikarmistir. Her smnif igin 20 6rnek
alinarak 96 farkli bitki tiirii incelenmistir. Smiflandirma asamasinda Rastgele Orman (RO) yontemi
kullanmuglardir [5]. Ayrica ¢ok sayida MKU tabanli ¢alismalar yapilmustir. [6]’de 6zellik ¢ikarim
asamasinda merkez uzaklik ve en az eylemsizlik ekseni metotlar1 kullanilmistir. Literatiir de yaygin olarak
kullanilan flavia [7] ve swedish [8] yaprak verileri kullamlmistir. Siniflandirict olarak OSA yontemini
kullanmuglardir. Sistemlerinin performansini Flavia verisi i¢in %82.05 Swedish verisi i¢in %80.1 olarak
hesaplamuglardir. Fern ve dig. MKU yo6ntemi ile 6nerilen Merkez Kenar Egimi (MKE) yontemi uygulanarak
kiyaslanmustir. Her bir siif igin 50 resim olmak iizere 5 sinif incelenmistir. Smiflandiric1 olarak Ileri
beslemeli geri yayilim agi kullanmislardir. Ortalama basarim oranlart MKU yonteminde %74.4, MKE
yonteminde ise %96.6 dir [9]. Ayrica MKU yontemi kullanilarak yaprak tiirlerini tanima ve
smiflandirilmasinin gergeklestirildigi baska ¢alismalar da mevcuttur [10, 11, 12].

Bu calismada, literatiir de en fazla kullanilan geometrik tabanli metotlar denenmistir. Bu
metotlar MKU, geometrik 6znitelikler ve istatistiksel 6zniteliklerden olusmaktadir. Veri olarak bir
bitkiye ait 9 adet yaprak tiirtinden 600 adet yaprak resmi kullanilmistir [13]. Farkli agilar ile
performanslari tespit edildiginden dolay1 her bir resimden farkli sayida Oznitelik parametreleri
bulunmaktadir. Bu elde edilen 6znitelikleri smiflandirmak icin AOM siniflandiricist kullanilmistir
ve en yiiksek dogruluk yiizde %94.333 olarak tespit edilmistir. Onerilen sistemin 2. bdliimiinde
calismanin gorilintli isleme, Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma asamalarindan ve calismada
kullanilan veritabanindan bahsedilmistir. 3. boliimde ise benzetim ¢aligmalar1 anlatilmistir. Son
olarak da sonuglar 4. boliimde yer almistir.

2 MATERYAL VE YONTEM

Onerilen yéntemin islem adimlar1 genel haliyle Sekil 1’ de gosterilmistir.

Ozellik Cikarim Asamast
(MKU, Morfolojik ve >
Istatistiksel Yontemler)

Simiflandirma Asamast
(AOM)

On-Islem Asamasi

A,
A,

Yaprak Gortintiileri

Sekil 1. Yapilan ¢aligmanin genel akig semasi.

Sekil 1°de verilen islem adimlar1 devam eden alt bagliklarinda detaylandirilmusgtir.
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2.1 Veriler

Bu ¢aligmada kullanilan Acer (Japon ak¢aagaci) bitkisine ait veriler Middle European Woods veri
tabani i¢erisinden alinmistir [13]. Bu bitki tiirline ait 9 cins bulunmaktadir. Ayrica her cins i¢in 54 ile 97
aras1 yaprak drnegine ait 600 yaprak goriintiisii icerir. Ornek resimler degisik ¢oziiniirliikte ve 3 kanallidir.

2.2 On-islem Asamas

Bu asamada, Sekil 2°de goriildiigli gibi yaprak goriintiisiiniin arka plandan ayirma islemleri yapilir.
Ayirma islemi asagidaki adimlar araciligiyla elde edilmistir;

RGB formatindaki renkli yaprak resimleri gri tonlu resme doniistiiriilmiistiir.

Uygun esikleme degeri segilerek yaprak resmini arka plandan ayirma islemi yapilmistir.
Muhtemel piksel tagmalarin1 gidermek i¢in agindirma ve dolum iglemleri uygulanmigtir.
En son asama olarak yapragin sinir uglari belirlenerek kirpma iglemi yapilmistir.

a) b)
Sekil 2. Ornek bir yapraga ait a) Gergek resim, b) Boliitlenmis resim

2.3 Ozellik Cikarim Asamasi

Yapilan ¢alismada, oriintli tanima islemlerinde yaygin olarak kullanilan morfolojik 6zellikler, istatistiksel
ozellikler ve MKU 6zellik ¢ikarma metotlar1 kullanilmistir. Bunlar;

2.3.1 Merkez Kenar Uzakhklar1 (MKU)

Merkez kenar uzunlugu, seklin agirlik merkezinin sinir egrilerine olan uzakligini ifade eder (Sekil
3). Seklin sinir egrileri

(x(,y®), i=012,..,M -1, )

gibi tammlansin. Denklem (1)’de M smir egri sayisini, (x,y) ise sinir egrilerini gostermektedir. Bu

nesnenin agirlik merkezi € ( gx), g(y)) olarak tamimlansin. Bir sinir egrisinin agirlik merkezine olan Oklid
uzaklik fonksiyonu Denklem (2)’ deki gibi yazilir.

d=(x@—g@)*+ 0 - g»))? 2
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Sekil 3. Ornek bir yaprak icin MKU Yaklasim
Tablo 1°de gosterildigi gibi, agirlik merkezindeki X eksenini sifir derece kabul edersek her uzaklik
degerinden sonra 6 derece artirimla toplamda N (N = 360/6) adet d degeri hesaplanmis olur. Elde edilen

d degerleri goriintiiniin 6znitelikleri olarak kabul edilir.

Tablo 1. MKU yonteminin agtya gore 6znitelik sayisi

Aa() g 8 9 10 12 15 18 20 24 30 40 45
Oznitelik 2, 45 40 3 30 24 20 18 15 12 9 8
sayisi

2.3.2  Morfolojik Ozellikler

Morfolojik 6zellikler, yapragin geometrik sekline baglh 6znitelikler elde edilmesini saglar. Kullanilan
morfolojik 6zellikler Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Yapilan Calismada Kullanilan Morfolojik Ozelliklerin Tanimi

Alan Bolgedeki yaprak goriintiisiiniin piksel sayisini

Cevre Yapragin sinir egrilerinin uzunluklarinin toplami

Cap Yapragin sinir egrilerinin birbirine en uzak iki nokta arasindaki uzaklik

Boyu Yapragin diisey olarak birbirine en uzak iki noktas1

Eni Yapragin yatay olarak birbirine en uzak iki noktasi

Agwrlik Merkezi Yaprak goriintiistiniin agirlik merkezinin, yapragi cevreleyen sinir egrilerine

Uzakliklar: Toplami  uzakliklar toplanu

2.3.3 istatistiksel Ozellikler

On-iglem asamasindan sonra elde edilen iki boyutlu imgeler M*N boyutlu A;; matrisi olsun. Denklem
(3)’de W;; ile gosterilen ortalamayi, Denklem (4)’de ise Vj; ile gosterilen varyansi ifade eder.
jlucg Yy j 1€ g y

1
Wij = mzy 2 A 3)
1
Vij = WZ%\I EM(AG — )2 4)
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2.3.4 Smflandirma

AOM Huang ve arkadaslari tarafindan TGKIB sinir ag1 igin énerilen bir 6grenme algoritmasidir [14-
16]. Geleneksel aglarm aksine AOM’de giris agirliklar1 ve gizli katman esikleri gibi parametreler rastgele
baslatilir ve sabit kalr, ¢ikis agirliklari ise en kiiciik kareler yontemi ile hesaplanir. AOM hizli $grenme
stireci ve daha iyi bir genelleme basarim gibi istiinliiklere sahiptir. Sifir hataya yakinsadigi kabul edilen N
néronlu, g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip bir TGKIB agin matematiksel modeli;

i Big(wi.x; +b;) =y;, j=1,...,N ()

seklinde yazilabilir. Denklem (5)’de [x;, y;]giris-¢1kis ikilisini, w; giris agirliklarini, b; gizli katman esigini
ve B; cikis agirliklarini ifade etmektedir. Denklem (5) matris formunda Denklem (6)’de belirtildigi gibi
yazilabilir.

Y = HB
yI gwi.xy +by) - g(wy.xq + by) pr 6
Y =|: H = s : , —|: (6)
yE Nt gwy.xy +by) - glwy.xy + byl pr .

Burada Y agmn ¢ikisini, H gizli katman ¢ikis matrisini ve B ise ¢ikis agirliklarini temsil etmektedir.
Denklem (6)’in en kiigiik kareler ¢oziimii ile B ¢ikis agirliklar: hesaplanir;

g =HY (7)
Burada H’ gizli katman ¢ikis matrisi H’1n Moore Penrose genellestirilmis tersini ifade etmektedir.

3 BENZETIM SONUCLARI

Bu ¢alismada, Acer tiiriine ait 9 cins bitkiye ait 600 adet renkli yaprak resmi siniflandirilmistir. On-Islem
asamasinda goriintiiyii arka plandan aymrma ve belirginlestirme islemleri yapilmistir. AOM
smiflandiricisinin giivenirliligini arttirmak i¢in 10-kat ¢apraz gegerlilik yontemi kullanilmistir.  Yapilan
calismada ilk adimda; morfolojik ve istatistiksel yontemler ile her bir resim i¢in toplam da 8 6znitelik elde
edilmistir. Bu 6znitelikler ile %65.33 dogruluk performansi hesaplanmigtir. Daha sonra MKU yontemi ile
5°, 8° 9°, 10°, 12°, 15°, 18°, 20°, 24°, 30°, 40° ve 45° derecelik acilar i¢in Tablo 1’de belirtildigi gibi farkli
sayida oznitelikler ¢ikarilmigtir. Bu Oznitelikler kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglart Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. MKU yo6ntemine gore simiflandirma sonuglari

Aq () 5 8 9 é 12 15 18 20 24 30 40 45
Oznitelik -, 4, 3 4 24 20 18 15 12 9 8
sayisi 5 6
Dogrulu 8683 8 885 8 8733 87.66 86.83 87.66 8316 80.16 7483 60.33
K (%) 3 7 0 9 3 7 3 7 7 7 3 3

Tablo 3’te en diigiik basarim 45° igin elde edilirken en yiiksek basarim ise 10°°de elde edilmistir.
Ayrica 20”den itibaren dogrulukta siirekli diigiis gézlenmistir. Daha sonra &zellik ¢ikarim agamasinda
MKU, morfolojik ve istatistiksel yontemler bir arada kullanilarak elde edilen &znitelikler ile devam
edilmistir. Bu 6znitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.
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Tablo 4. MKU, morfolojik ve istatistiksel yontemlere gore siniflandirma sonuglari

é 12 15 18 20 24 g 0 45
Ozitelik o, 53 48 4 3 32 2 26 23 2 17 16
sayisi 4 0
Dogrulu  92.66 9316 9333 O 9316 9216 9316 9433 9266 9 915 89.16
K (%) 7 7 3 4 7 7 7 3 7 2 0 7

Tablo 4’te goriildigii en iyi performans 20° MKU, morfolojik ve istatistiksel yontemler i¢in elde
edilmistir. Sadece MKU yontemine gore (Tablo 3) en iyi performans oran1 10°°de elde edilirken MKU,
morfolojik ve istatistiksel yontemleri ile en yiiksek performans 20°de elde edilmistir. Ayrica 20°°den
itibaren yine siniflandirma performansinda siirekli azalma s6z konusudur. MKU, morfolojik ve istatistiksel
yontemler bir arada kullanilmasi ile siniflandirict performansinda yaklagik %6 artis saglanmistir.

4  SONUC

Bu ¢aligmada oriintii tammada yaygin olarak kullanilan sekilsel ve istatistiksel yontemlere dayali bir
yaprak tiirii belirleme sistemi gelistirilmistir. ilk 6nce morfolojik ve istatistiksel &zelliklere dayali
simiflandirma islemi yapilmistir. Daha sonra MKU farkli agilar ve buna bagli olarak farkli sayilarda
oznitelikler icin performans analizi gerceklestirilmistir. Onerilen sistemin performansini artirmak icin bu
iki yaklasim bir arada kullanilarak farkli agilarda performans karsilastirilmasi yapilmistir. Yapilan
calismalarin sonuglarina gére en yiiksek basarim 20° MKU, morfolojik ve istatiksel yontemlere dayali
Oznitelikler icin elde edilmistir.
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