
GER‹YE YAYILMA ALGOR‹TMASI

KULLANILARAK YAPRAK DESENLER‹N‹N

SINIFLANDIRILMASI

Erdem B‹LG‹L‹

G.Y.T.E, Elektronik Mühendisli¤i

O. Nuri UÇAN

‹stanbul Üniversitesi, Elektrik-Elektronik Mühendisli¤i

ÖZET: Bu çal›flmada befl farkl› bitki yapra¤› kullan›larak, çok katmanl› yapay sinir
a¤› geriye yay›lma algoritmas› ile e¤itilmifltir. E¤itim iflleminden sonra yapay sinir
a¤›na tan›t›lan her bir yaprak türünden 15 adet yaprak görüntüsü a¤a girifl olarak ve-
rilmifl ve a¤›n bu yapraklar› s›n›fland›rmas› istenmifltir. Bu ifllemden sonra e¤itim ifl-
lemi s›ras›nda kullan›lmayan 6 farkl› bitki türüne ait yaprak görüntülerini a¤›n s›n›f-
land›rmas› istenmifltir. A¤ daha önce tan›mad›¤› bu desenleri, e¤itim ifllemi s›ras›n-
da kendisine tan›t›lan 5 bitki türünden birine benzetmeye çal›flm›flt›r.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir A¤lar›, Görüntü s›n›fland›rma, Geriye  Yay›l›m

ABSTRACT: We have trained Artificial Neural Network (ANN) with back propagation
algorithm by using five different foliages.  After training process , we have tested 15
similar foliages for each class and classification is desired by ANN. Then we have
tried to classify  6 different foliage which are not trained before.  The ANN, tried to
classify these samples and it classified them to the nearest trained foliage class of
the 5 different trained class. 
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1. G‹R‹fi

Bu çal›flmada bitkilerin yaprak görüntüleri vas›tas›yla bitki s›n›fland›r›lmas› gerçek-
lefltirilmifltir. Tar›msal savafl uygulamalar›nda yap›lan ilaçlamalarda zararl› bitkilerin
yan›nda yararl› bitki de zarar görmektedir. Bunu en aza indirebilmek için zararl› bit-
kilerin yo¤un olarak bulundu¤u bölgeler ilaçlan›rken, yararl› bitkinin yo¤un olarak
bulundu¤u bölgelere daha ilaç püskürten veya bitki yo¤unlu¤una ba¤l› olarak hiç
ilaçlama yapmayan otomatik ilaçlama sistemlernin gelifltirilmesine yönelik yo¤un
çal›flmalar yap›lmaktad›r. Bu tip sistemlerde bitki kimli¤ini tayin eden yaprak görün-
tülerinden faydalan›lmas› mümkündür. Bir baflka uygulama sektörü ise g›da sektö-
rüdür. Bitkilerin yaprak görüntülerine bak›larak kalitesine göre s›n›fland›rma yap›-
labilir (Machine Vision…, 1986). S. Humpries sardunya yapraklar›nda yaprak ve
sap bölgesinin ayr›lmas› için bir yöntem gelifltirmifltir (Humpries S., Simonton
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W.,1996). Ayr›ca bitki tohumlar›n›n s›n›fland›r›lmas›na yönelik de çal›flmalar yap›l-
maktad›r (Liao, et al,1993). Yaprak görüntülerinin  s›n›fland›r›l›mas› alan›nda E.
Franz , yapra¤a ait genel morfolojik özellikleri ç›karm›flt›r (Franz, et al,1995).

Yaprak görüntülerinin s›n›fland›r›lmas› için, geriye yay›l›m algoritmas› ile e¤itilen
üç katmanl› yapay sinir a¤› kullan›lm›flt›r. Yapay sinir a¤lar› ve özellikle geriye
yay›l›m algoritmas› son y›llarda görüntü tan›ma uygular›nda, araflt›rmac›lar›n yo¤un
ilgi duydu¤u yöntemler aras›ndad›r. Yapay sinir a¤› ile çal›flan sistemler görüntü
tan›ma uygulamalar›nda h›z ve yorumlama gücü aç›s›ndan normal bilgi sistem-
lerinden üstünlük göstermektedirler (Freeman J., Skapura D.M.,1991; Lee G.C.S.,
Lin C.T.,1995).  

2. DESEN SINIFLANDIRMA

Görüntü ve ses iflaretlerinin tan›nmas› uygulamalar›nda desen s›nfland›rma teknik-
lerinden yararlan›lmaktad›r. Desen, bir görüntü parças›na, bir ses iflaretine veya her-
hangi bir elektriksel iflarete ait bilgileri içeren veri kümesine verilen isimdir. Desen
s›n›fland›rma ise bu tür verileri belli s›n›flara, veri kümelerine ay›rma ifllemidir. De-
seni temsil eden veri kümesi bir  vektör ise buna  bir boyutlu desen, bir matris ise
iki boyutlu, e¤er uzayda bir bölgeyi temsil ediyorsa üç boyutlu desen ad› verilir. 

Di¤er iflaretlerde oldu¤u gibi, görüntü bilgisi tafl›yan desenlerde de s›n›fland›rma ifl-
lemi yapmak için desene ait özniteliklerin (features) ç›kar›lmas› gerekir. Desene ait
verilerden hangilerinin öznitelik olarak seçilece¤i ilgilenilen probleme ba¤l›d›r. Ge-
nelde öznitelik olarak ham veri kümesinin belli elemanlar›n›n seçilmesi yerine, bu
de¤erlerin fonksiyonu olan, flekil hakk›nda anlaml› bilgiler ifade eden   parametre-
ler kullan›l›r. Bu çal›flmada yaprak görüntülerine ait öznitelikler ç›kar›l›rken, yaprak
kenar›ndaki her bir noktan›n yaprak merkezine olan uzakl›¤› kullan›lm›flt›r. 

‹ki boyutlu görüntülerde, görüntü desenini oluflturan veriler bir matris olup her bir
pikseldeki parlakl›k de¤erini veya renk bilgisini ihtiva ederler. Siyah-beyaz görün-
tülerde yaln›zca parlakl›k bilgisi ifllenirken, renkli görüntülerde resmin k›rm›z›, ye-
flil ve mavi temel renklerine ait üç ayr› matris ifllenir. Bu çal›flmada, s›n›flad›rma ifl-
leminde yaln›zca görüntünün geometrisi kullan›ld›¤›ndan,  siyah-beyaz yaprak gö-
rüntüleri üzerinde çal›fl›lm›flt›r.

3. YAPRAK GÖRÜNTÜLER‹N‹N ÖZN‹TEL‹KLER‹N‹N ÇIKARILMASI

Görüntünün YSA' ya sunulmas›ndan önce görüntüye ait özniteliklerin belirlenmesi
gerekir. Görüntüyü  YSA'da temsil eden, görüntüye ait öznitelik vektörü olacakt›r.
Baz› uygulamalarda öznitelik ç›karma ifllemi de YSA taraf›ndan yap›lmaktad›r. Böy-
lece iki katl› bir sistem tasarlanmas› gerekir. Birinci a¤ öznitelik vektörlerini ç›kar›r-
ken ikinci a¤ s›n›fland›rma ifllemini gerçeklefltirir. Bu çal›flmada, öznitelikler YSA
ile de¤il do¤rudan fleklin geometrisinden ç›kar›lm›flt›r. YSA sadece s›n›fland›r›c›
olarak kullan›lm›flt›r.

Özniteliklerin ç›kar›lmas›nda önce eflik de¤eri küçük tutulmufl sobel kenar tan›ma al-
goritmas›yla yapraklardaki kenarlar bulunmufltur (Altu¤, E. 1992; Fu K.S., 1986).
Kenar görüntüsüne ait veriler A matrisinde tutulur. Gelifltirilen bir yöntemle kenar
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görüntüsünden, yaprak çevresini çevreleyen s›n›r görüntüsü elde edilmifltir. Burada
sözü edilen s›n›r, yaprak ile zemin görüntüsünün ara kesitidir. Bu görüntü matrisinde
B tutulur. Böylece görüntüde yapra¤›n bulundu¤u bölge belirlenmifl olmaktad›r. Bu
görüntü s›n›r piksellerinin de¤eri '1' olan di¤er piksellerin de¤eri '0' olan ikili (binary)
bir görüntüdür. Baflka bir deyiflle görüntüdeki '1' lerin say›s› yapra¤›n çevre uzunlu-
¤unu vermektedir. Bir sonraki aflamada,  görüntüde s›n›r içerisinde kalan yapra¤a ait
bölgedeki bütün piksellere  '1' de¤eri verilip zemine ait piksellere  '0' de¤eri verilir.
Bu görüntüdeki '1' de¤eri içeren piksellerin say›s› yapra¤›n alan›n› vermektedir. Alan
görüntüsüne ait piksel de¤erleri C isimli bir matriste tutulur. Yapra¤›n alan› bulun-
duktan sonra yaprak görüntüsünün a¤›rl›k merkezi ve simetri eksenleri  bulunur. Her-
hangi bir yapra¤a ait verilerin görüntünün dönmesinden etkilenmemesi için, yaln›z-
ca en d›fl kenar› gösteren B matrisine ait görüntü, simetri eksenlerine göre döndürü-
lür. Böylece simetri eksenleri, ayn› zamanda yeni oluflturulan döndürülmüfl görüntü-
nün yatay ve düfley eksenleri  olur. Bu son görüntü E matrisinde tutulur. Yaprak çev-
resini gösteren bu görüntüdeki her bir s›n›r pikselinin, a¤›rl›k merkezine olan uzakl›-
¤› ve yatay simetri ekseni ile yapt›¤› aç› bulunur. Bulunan bu uzakl›k de¤erleri gö-
rüntüdeki en büyük uzakl›k de¤erine bölünerek normalize edilmifl uzakl›k de¤erleri
elde edilmifl olur. Böylece özniteliklerin yaprak görüntüsünün büyüklü¤ünden ba-
¤›ms›z olmas› sa¤lan›r. Öznitelikler oluflturulurken 4° lik ad›mlarla uzakl›k de¤erle-
rinden örnekler al›n›r. Böylece her bir yaprak için 90 adet öznitelik ç›kar›lm›fl olur.

Bafllang›çta her bir türden en az 15 adet olmak üzere 11 farkl› türe ait yapraklar ta-
ray›c› ile taranarak, elde edilen görüntüler  256 gri seviyeli BMP format›nda kayde-
dilmifltir. Öznitelik ç›karma ifllemi s›ras›nda her bir dosyadaki görüntüye ait veriler
önce ARES isimli bir matrise atanm›flt›r. Daha sonra ARES matrisi kullan›larak, ke-
nar tan›ma iflleminden bafllayarak yukar›da anlat›lan ifllemler s›ras›yla yap›larak öz-
nitelikler ç›kar›lm›flt›r. 

3.1. Kenar Tan›ma ‹fllemi ve Yaprak D›fl Kenar›n›n Bulunmas›

Yaprak kenarlar›n›n bulunmas›nda  sobel kenar tan›ma maskeleri  kullan›lm›flt›r. So-
bel kenar operatörlerinde hem x hem de y olmak üzere iki ayr› filtre ile konvolus-
yon ifllemi uygulan›r. Bu konvolusyonlar›n kareleri toplam›n›n karekökü, gradientin
mutlak de¤erini verir. Herhangi bir piksel için bulunan bu de¤erin  belli bir eflik de-
¤erinden büyük olmas› durumunda bu piksel bir kenar noktas› olarak kabul edilir.
Çal›flmada, bütün kenar noktalar›n›n görünmesi için eflik de¤eri küçük tutulmufltur.
Büyük eflik de¤erlerinin seçilmesi durumunda baz› kenarlar›n kayboldu¤u gözlen-
mifltir. Eflik de¤erinin küçük tutulmas›ndaki maksat en d›fl kenar›n kopuk kopuk de-
¤il de sürekli olarak bulunmas›n› sa¤lamakt›r. Yatay ve düfley sobel maskeleri afla-
¤›da gösterilmifltir.

-1 0 1 1 2 1

Sx = -2 0 2 , Sy = 0 0 0 (1)

-1 0 1 -1 -2 -1
[ [ [ [
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Sobel kenar tan›ma algoritmas› iflletilerek ARES görüntü matrisi ile sobel maskele-
rinin konvolüsyonu  al›n›r ve eflik de¤eri ile karfl›laflt›r›ld›ktan sonra elde edilen ke-
nar görüntüsü A matrisine atan›r. Böylece A matrisi s›f›r ve birlerden oluflan, bir
olan elemanlar› kenarlara karfl›l›k düflen bir matris olarak elde edilir. Çal›flmada kul-
lan›lan bir frenk üzümü yapra¤›na ait ARES matrisi görüntüsü (fiekil 1.a) ve A mat-
risine ait kenar görüntüsü (fiekil 1.b) afla¤›da gösterilmifltir.

Kenarlar›n bulunmas›ndan sonra cismin en d›fl kenar› yani yaprak görüntüsü ile ze-
minin arakesitini oluflturan kenar›n bulunmas› gereklidir. Asl›nda kenar tan›ma iflle-
mi s›ras›nda eflik de¤er büyük tutulursa iç kenarlar elimine edilerek en d›fl kenar tek
bafl›na elde edilebilir. Ancak bu yöntem her zaman do¤ru de¤ildir. Bu durumda elde
edilen s›n›r sürekli olmayabilir. Çünkü baz› iç kenar noktalar›na ait gradientler, ba-
z› s›n›r piksellerine ait gradientlerden büyük olur. Bu nedenle en d›fl kenar› sürekli
olacak flekilde elde etmek flart›yla, iç kenarlar› tamamen yok etmek mümkün de¤il-
dir. Bu durum flekildeki de¤iflik eflik seviyeleri için elde edilmifl frenk üzümü yapra-
¤›na ait kenar görüntülerinde görülmektedir (fiekil 1.b, d, e).

fiekilde b ve d görüntülerinde d›fl kenar süreklili¤ini korumas›na ra¤men iç kenarlar
tamamen kald›r›lamam›flt›r. Daha büyük bir eflik de¤eri için elde edilen  e  görüntü-
sünde ise d›fl kenarda süreksizlik noktalar› görülmeye bafllamas›na ra¤men iç kenar
noktalar› halen daha varl›klar›n› korumaktad›rlar. En son görüntü cismin çevresinin
bulunmas›nda son derece etkili bir yöntem olan sol el yöntemiyle elde edilmifltir
(Bilgili E., 1999). Görüldü¤ü gibi hiç bir iç kenar noktas› mevcut de¤ildir ve d›fl ke-
narda süreksizlik söz konusu de¤ildir. Bu çal›flmada yaprak s›n›r›n›n bulunmas›nda
bu yöntem kullan›lm›flt›r. Yapra¤›n kenarlar›na ait A matrisindeki görüntü kullan›la-
rak bulunan yapra¤›n d›fl kenar›na ait görüntü B matrisine atanm›flt›r. 

(a) Orijinal görüntü (b) eflik=0.1

(d) eflik=0.3 (e) eflik=1

(c) Sol el yöntemi ile
elde edilen cisim-zemin
s›n›r›

fiekil 1 De¤iflik eflik de¤erlerinde yaprak kenar görüntüleri
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3.2. Yaprak Alan›n›n Bulunmas›

Yaprak alan›n›n bulunmas› için yaprak s›n›r› içindeki bütün piksellerin '1' yap›larak
bu piksellerin say›s›n›n bulunmas› gereklidir. Yaprak s›n›r› görüntüsünü içeren B
matrisi kullan›larak, yaprak s›n›r› içerisindeki bütün pikseller ‘1’, di¤er pikseller s›-
f›r yap›l›r. Oluflturulan bu yeni görüntü C matrisine aktar›l›r. Yapra¤›n alan› C mat-
risindeki  '1' de¤erine sahip elemanlar›n say›s›na eflittir. Buraya kadar anlat›lan A, B
ve C matrislerinin boyutlar› eflittir. Bu görüntünün bulunmas›ndan sonra yaprak ala-
n› ve fleklin a¤›rl›k merkezi bulunabilir.

Matrisin sat›r say›s› m, sütun say›s› n olmak üzere yaprak alan› afla¤›daki gibi tan›m-
lan›r. Matrisde yaprak içerisine dahil elemanlar›n de¤erleri  '1', di¤er elemanlar '0'
oldu¤undan, yaprak alan› matrisin bütün elemanlar›n›n toplam›d›r. Dolay›s›yla alan
ifadesi; 

3.3. Simetri Eksenleri

Görüntü tan›ma uygulamalar›nda, görüntülerin oryantasyon, boyut ve öteleme
ifllemlerinden ba¤›ms›z olacak flekilde modellenmesi en çok dikkat edilmesi gereken
husustur. Aksi taktirde ayn› görüntünün farkl› pozisyonlardaki görünüflleri cismin
do¤ru s›n›fland›r›lmas›na engel olur. Çünkü bu durumda görüntü matrisi farkl›
olaca¤›ndan, orijinalinden tamamen farkl› özniteliklerle karfl›laflmak sözkonusu ola-
cakt›r.

Bu nedenle yaprak görüntülerinin modellenmesi, görüntünün simetri eksenlerine
göre yap›lm›flt›r. Görüntünün yatay simetri ekseni, görüntüyü alan olarak iki eflit
parçaya böler  ve görüntünün a¤›rl›k merkezinden geçer. Dikey simetri ekseni ise
yine görüntünün a¤›rl›k merkezinden geçer ve yatay simetri eksenine diktir. Böylece
yaprak görüntüsü  hangi pozisyonda bulunursa bulunsun, simetri eksenleri referans
al›narak ç›kar›lan özniteliklerin de¤eri ve s›ras› de¤iflmeyecektir.

Görüntünün mevcut pozisyondaki yatay ekseniyle simetri eksenlerinin yapm›fl
oldu¤u aç› bulunarak, B matrisindeki kenar görüntüsü bu aç› kadar döndürülerek E
matrisi elde edilmifltir. Bu ifllemler s›ras›nda kullan›lan ba¤›nt›lar afla¤›da verilmifltir.   
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denkleminin kökleri simetri eksenlerinin yatay eksenle yapm›fl oldu¤u aç›y› vermek-
tedir (Franz E.,et al,1995). B matrisine ait görüntü 0 kadar döndürülürse simetri ek-
senleri yatay ve düfley eksenle çak›flm›fl olur. Bunun için önce B matrisindeki  '1' de-
¤erine sahip d›fl kenar piksellerinin her birinin a¤›rl›k merkezine olan uzakl›klar› ve
yatayla yapm›fl olduklar› aç› bulunarak, d›fl kenardaki noktalar kutupsal koordinat-
larda modellenir.  D›fl kenar›n bulunmas› s›ras›nda çal›flt›r›lan program› d›fl kenar
piksellerinin sat›r numaralar›n› SATIR vektöründe, sütun numaralar›n› ise SUTUN
vektörüne kaydetmektedir. Bu vektörlerin boyu ayn› zamanda çevre üzerindeki pik-
sel say›s›na eflittir. Çevre uzunlu¤u için bir ölçek olarak al›nabilir. Bu vektörlerden
yararlanarak d›fl kenar noktalar›n›n yapra¤›n merkezine olan uzakl›klar› hesaplana-
rak, uzunluklar UZUNLUK matrisine, simetri eksenini baz olarak alan aç›lar ise TE-
TA matrisine atan›r.

Eflitlikteki atan2(•) fonksiyonu [0, 2π] aral›¤›nda de¤erler alan özel arctangent fonk-

siyonudur. Di¤er terim tetal ise denkleminin pozitif köküdür.

Bu sonuçlar elde edildikten sonra fleklin döndürülmesi mümkündür. Dönme ifllemin-
de sonraki elde edilecek görüntünün d›fl kenar piksellerinin sat›r ve sütün numarala-
r›n› kaydetmek üzere SATIR1 ve SUTUN1 vektörleri tan›mlan›r.

Bu vektörler vas›tas›yla döndürülmüfl görüntüye ait bafllang›çta bütün elemanlar›
s›f›r olan  matrisi afla¤›daki ba¤›nt› ile güncellenir.

Matrisin indislerinin tamsay› olmamas› durumunda, tamsay›ya yuvarlatma ifllemi
yap›l›r.
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3.4. Özniteliklerin  Ç›kar›lmas›

Elde edilen UZUNLUK ve TETA matrisindeki elemanlar›n s›ralan›fl› d›fl kenar›n bu-
lunmas›nda izlenen s›raya göredir. Uzunluklar TETA matrisindeki aç› de¤erlerine
göre küçükten büyü¤e do¤ru, 4° lik ad›mlarla s›ralan›r. Her aral›ktaki maksimum
uzulu¤a sahip piksel örneklenir. Bu amaçla egitim matrisinin birinci sütunu kullan›-
l›r. Matrisin di¤er sütunlar›nda ise her bir aç› derecesine karfl› düflen minimum uzun-
luklar ile bu nokta say›s› kaydedilir. Ancak bu sütunlardaki verilere s›n›fland›rma
aflamas›nda ihtiyaç duyulmam›flt›r. Maksimum uzunluklar s›n›fland›rma iflleminde
yeterli olmufltur.

4. SINIFLANDIRMA ‹fiLEM‹

S›n›fland›rma ifllemine bafllamadan önce bütün yapraklar okutularak öznitelikler
ç›kar›lm›fl ve kaydedilmifltir. Daha sonra alt› de¤iflik s›n›ftan birer örnek seçilerek
YSA e¤itilmifltir. Test iflleminde 11 türe ait yaprak görüntüleri kullan›lm›flt›r. 

Mevcut bütün yaprak görüntülerine ait öznitelikler her bir türe ait, türün kendi ad›y-
la an›lan  akasya, akçaa¤aç, çitlenbik, gül, i¤de, karaa¤aç, kartopu, karakavak, kufl-
burnu, leylak, frenk üzümü öznitelik matrisleri elde edilmifltir. Bu matrislerin her bir
kolonunda de¤iflik bir yapra¤a ait veriler bulunmaktad›r.  
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4.1. Geriye Yay›lma A¤› ‹le S›n›fland›rma

Geriye yay›lma a¤›nda girifl katman› 90, sakl› katman 35 ç›k›fl katman› ise 6 hücre-
den oluflmaktad›r. Girifl katman›ndaki hücre say›s›, öznitelikler girifl olarak kullan›l-
d›¤›ndan öznitelik vektörünün uzunlu¤una eflittir. Yaprak kenar›ndan her  4°’ de bir
örnek al›nd›¤›ndan, 360° için, toplam 90 adet örnek al›nm›flt›r. Geriye yay›l›m a¤›n-
da sakl› katmanda kullan›lan hücrelerin optimum say›s›  için genel bir analitik ifade
mevcut de¤ildir (Lee G.C.S., Lin C.T., 1995). Bu nedenle sakl› katmandaki hücre sa-
y›s› için çeflitli de¤erler al›n›p e¤itim ifllemi yapt›r›lm›fl, 35 hücrenin kullan›lmas›n›n
optimum çözüm oldu¤u gözlenmifltir. Her bir s›n›f› temsil eden vektörün boyu 6 bit
olarak seçildi¤inden,  ç›k›fl katman›ndaki hücre say›s› 6 al›nm›flt›r. Bütün katmanlar
için transfer fonksiyonu olarak [0,1] aral›¤›nda ç›k›fl de¤erleri üreten ve her noktada
türevi al›nabilen logsig(•) fonksiyonu kullan›lm›flt›r. Bu fonksiyonun tan›m› afla¤›-
daki gibidir.

logsig(n) = 1/ (1+exp (-n)) (14)

A¤›n e¤itiminde  adaptif momentum geriye yay›lma ö¤renme kural› kullan›lm›flt›r
(Jacobs R.A.,1988). Bu yöntemin birbirine çok  benzeyen desenleri tan›madaki per-
formans›n›n di¤er yöntemlere göre çok iyi oldu¤u gözlenmifltir. Çünkü di¤er yön-
temlerle yap›lan denemelerde do¤ru s›n›fland›rma ifllemine pek az rastlan›ld›¤›ndan
bu uygulama için kullan›fls›z olduklar› görülmüfltür. Oysa bu yöntemde % 100'e ya-
k›n do¤rulukta bir s›n›fland›rma gerçeklefltirilmifltir.

E¤itim ifllemi için geçen süre yaklafl›k 4 dakika  olmufltur. Girifl kümesinin büyük-
lü¤ü ve istenilen hatan›n çok küçük de¤erde tutulmas›, ayn› zamanda s›n›f say›s›n›n
fazlal›¤› gözönüne al›nd›¤›nda bu süre çok büyük de¤ildir. Bu a¤ modeli ile yap›lan
e¤itim iflleminin ç›kt›s› afla¤›da gösterilmifltir. Befl farkl› yaprak türünden birer tane
model seçilerek a¤ e¤itilmifltir. E¤itim iflleminde kullan›lan akasya, karakavak, ka-
raa¤aç, kartopu ve kuflburnu yapraklar› kullan›lm›flt›r. 
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Bu ifllemin bafl›nda tan›mlanan negitim matrisinde her bir s›n›f› temsil eden model
yapraklara ait veriler bulunmaktad›r. Akasya yapraklar› için 5 numaral› yaprak, ka-
rakavak ve karaa¤aç için bu türlere ait 4 numaral› yapraklar, kartopu ve kuflburnu
türleri için ise 2 numaral› yapraklar model olarak seçilmifltir. A¤›n e¤itiminde,  a¤›n
mevcut ç›k›fl de¤eri ile olmas› istenilen ç›k›fl de¤eri aras›ndaki fark› ölçmek için top-
lam karesel hata hesaplanm›flt›r. Toplam karesel hata afla¤›daki gibi tan›mlanmakta-
d›r (Lee G.C.S, 1995).

Bu ifadede m  toplam s›n›f say›s›, n ç›k›fl  katman›ndaki toplam hücre say›s›d›r.
Dolay›s›yla bizim çal›flmam›zda m’nin  de¤eri 5 ve n’in de¤eri ise 6 al›nm›flt›r.
Girifle j. s›n›fa ait  model görüntü uyguland›¤›nda, i. ç›k›fl hücresinin almas› gereken

de¤er di
j ile hücrenin mevcut de¤eri  ise yj

i ile gösterilmektedir.

Hedeflenen toplam karesel hata (SSE), 2x10-20 al›nm›flt›r. Toplam karesel hata de¤eri
bu de¤erin alt›na düflünce e¤itim ifllemi durdurulmufltur. Bu hedefe 2611 e¤itim
ad›m› sonunda ulafl›lm›flt›r. 

E¤itim iflleminde, ç›k›fl desenine ait bilgi ise nhedef matrisinde tutulmufltur. Bu
matris afla¤›da verimifltir. 

1 1 0 1 0

0 1 1 0 1

0 0 1 1 1
nhedef =

1 0 1 0 1

0 1 0 1 1

1 0 1 0 0

Bu matristeki sütunlar s›ras›yla akasya, karakavak, karaa¤aç, kartopu ve kuflburnu
türlerine  ait ç›k›fl desenleridir.

E¤itim iflleminin ard›ndan her bir türden 15 yaprak olmak üzere, 5 tanesi a¤a
tan›t›lan, 6 tanesi de  a¤a tan›t›lmayan toplam 11 tür üzerinde test yap›lm›flt›r.  Test
ifllemi sonucunda her bir türden ilk 10 yapra¤a ait ç›k›fl desenleri ve a¤›n her bir
yaprak türünü tan›madaki baflar› oran› afla¤›daki tablolarda  verilmifltir. 
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Tablo 1. Akasya Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef Baflar›m

1 0.95 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97 1.00
2 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00
3 0.19 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 0.00
4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.93 1.00
5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
6 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tablo 2. Karakavak Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef Baflar›m

1 1.00 1.00 0.01 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
4 0.00 0.00 0.74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tablo 3. Karaa¤aç Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef Baflar›m

1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
3 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
4 1.00 1.00 0.96 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5 0.00 0.00 0.99 0.00 0.54 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
6 1.00 1.00 0.00 1.00 0.31 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tablo 4.Kartopu Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef Baflar›m

1 1.00 1.00 1.00 0.00 0.16 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
2 0.00 0.00 0.00 0.91 0.62 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
4 0.00 0.00 0.00 1.00 0.98 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Tablo 5.  Kuflburnu Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef Baflar›m

1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tablo 6.  Akçaa¤aç Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef

1 0.00 0.99 1.00 0.97 0.91 0.98 0.95 0.99 0.91 1.00
2 0.09 1.00 1.00 1.00 0.99 0.98 0.98 1.00 1.00 1.00
3 1.00 1.00 0.02 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tablo 7.  Çitlenbik Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef

1 0.99 1.00 1.00 0.00 0.00 0.02 0.00 1.00 1.00 1.00
2 0.00 0.00 0.00 0.77 1.00 0.96 1.00 0.00 0.00 0.00
3 0.00 0.00 0.00 0.99 1.00 0.94 1.00 0.00 0.00 0.00
4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88 1.00 1.00 1.00 1.00
5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
6 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tablo 8.  Gül Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef

1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00
2 0.99 1.00 0.79 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
4 1.00 0.99 1.00 1.00 0.31 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5 1.00 1.00 0.17 0.90 1.00 0.23 1.00 0.83 0.11 1.00
6 0.00 0.00 0.96 0.37 0.00 0.87 0.12 0.04 0.00 0.00
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Tablo 9.  ‹¤de Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef

1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
6 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tablo 10.  Leylak Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef

1 0.98 0.00 0.00 0.59 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
3 0.00 0.53 1.00 0.01 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
4 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5 1.00 0.68 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
6 0.00 0.05 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tablo 11.  Frenk Üzümü Yapraklar›

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Hedef

1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.01
4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 1.00 0.00 0.00 0.00
5 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.95 1.00 1.00
6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

5. SONUÇ

Test ifllemi sonucunda Akasya yapraklar› %100, karakavak yapraklar›  % 100 kara-
a¤aç yapraklar› %87, kartopu yapraklar› %87 kusburnu yapraklar› ise %100 do¤ru-
lukla s›n›fland›r›lm›flt›r.  Sistemin toplam s›n›flama do¤rulu¤u  %95 olmaktad›r.

E¤itim ifllemi s›ras›nda a¤a tan›t›lmayan di¤er 6 türe ait ç›k›fl desenlerine bak›ld›¤›n-
da akçaa¤aç için 111010 ç›k›fl deseni bask›n olarak gözlenmektedir ki bu a¤a tan›t›-
lan bitki türlerinden farkl› bir s›n›f oldu¤unu göstermektedir. Çitlenbi¤e ait görüntü-
ler 100101 ç›k›fl deseni ile akasyaya ve 011101 ç›k›fl deseni ile karaa¤aca benzetil-
mifltir. Gül ise 011110 ç›k›fl deseni ile kuflburnuya benzetilmifltir. ‹¤de yapraklar›n›n
tamam› 100101 ç›k›fl deseni ile akasya yapraklar› ile iliflkilendirilmifltir. En zor s›n›f
leylak olarak göze çarpmaktad›r. Leylak yapraklar› karaa¤aç ve karakavak yaprak-
lar›na benzetilmifltir. Frenk üzümü yapraklar›n›n tamam› ise;110010 ç›k›fl deseni ile
karakavak yapraklar›na benzetilmifltir.
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