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OZET: Bu calismada bes farkli bitki yapragi kullanilarak, ok katmanli yapay sinir
ag1 geriye yayilma algoritmasi ile egitilmistir. Egitim isleminden sonra yapay sinir
agina tanitilan her bir yaprak tiirtinden 15 adet yaprak goriintiisii aga girig olarak ve-
rilmis ve agin bu yapraklari siniflandirmasi istenmisgtir. Bu iglemden sonra egitim is-
lemi sirasinda kullanilmayan 6 farkli bitki tiirline ait yaprak goriintiilerini agin sinif-
landirmasi istenmistir. Ag daha 6nce tamimadigi bu desenleri, egitim islemi sirasin-
da kendisine tanitilan 5 bitki tiirtinden birine benzetmeye caligmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Goriintii siniflandirma, Geriye Yayilim

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.

Key words: Artificial Neural Networks, Image Classification, Back Propagation
1. GIRIS

Bu calismada bitkilerin yaprak goriintiileri vasitasiyla bitki siniflandirilmasi gercek-
lestirilmigtir. Tarimsal savas uygulamalarinda yapilan ilaglamalarda zararl bitkilerin
yaninda yararl bitki de zarar gérmektedir. Bunu en aza indirebilmek i¢in zararh bit-
kilerin yogun olarak bulundugu bolgeler ilaglanirken, yararl bitkinin yogun olarak
bulundugu boélgelere daha ilag piiskiirten veya bitki yogunluguna bagh olarak hic
ilaglama yapmayan otomatik ilaclama sistemlernin gelistirilmesine yonelik yogun
caligmalar yapilmaktadir. Bu tip sistemlerde bitki kimligini tayin eden yaprak goriin-
tillerinden faydalanilmasi miimkiindiir. Bir bagka uygulama sektorii ise gida sekto-
riidiir. Bitkilerin yaprak goriintiilerine bakilarak kalitesine gore siniflandirma yapi-
labilir (Machine Vision..., 1986). S. Humpries sardunya yapraklarinda yaprak ve
sap bolgesinin ayrilmasi icin bir yontem gelistirmistir (Humpries S., Simonton
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W.,1996). Ayrica bitki tohumlarinin siniflandirilmasina yonelik de ¢aligmalar yapil-
maktadir (Liao, et al,1993). Yaprak goriintiilerinin siniflandirilimasi alaninda E.
Franz , yapraga ait genel morfolojik 6zellikleri ¢ikarmustir (Franz, et al,1995).

Yaprak goriintiilerinin siniflandirilmasi icin, geriye yayilim algoritmasi ile egitilen
lic katmanli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Yapay sinir aglari ve ozellikle geriye
yayilim algoritmast son yillarda goriintii tanima uygularinda, aragtirmacilarin yogun
ilgi duydugu yontemler arasindadir. Yapay sinir ag1 ile calisan sistemler goriintii
tanima uygulamalarinda hiz ve yorumlama giicii agisindan normal bilgi sistem-
lerinden {istiinliik gostermektedirler (Freeman J., Skapura D.M.,1991; Lee G.C.S,,
Lin C.T.,1995).

2. DESEN SINIFLANDIRMA

Goriintii ve ses isaretlerinin taninmasi uygulamalarinda desen sinflandirma teknik-
lerinden yararlanilmaktadir. Desen, bir goriintii parcasina, bir ses isaretine veya her-
hangi bir elektriksel isarete ait bilgileri iceren veri kiimesine verilen isimdir. Desen
siniflandirma ise bu tiir verileri belli siniflara, veri kiimelerine ayirma islemidir. De-
seni temsil eden veri kiimesi bir vektor ise buna bir boyutlu desen, bir matris ise
iki boyutlu, eger uzayda bir bolgeyi temsil ediyorsa ii¢ boyutlu desen adi verilir.

Diger isaretlerde oldugu gibi, goriintii bilgisi tagiyan desenlerde de siniflandirma is-
lemi yapmak icin desene ait 6zniteliklerin (features) ¢ikarilmasi gerekir. Desene ait
verilerden hangilerinin 6znitelik olarak se¢ilecegi ilgilenilen probleme baglhidir. Ge-
nelde Oznitelik olarak ham veri kiimesinin belli elemanlarinin se¢ilmesi yerine, bu
degerlerin fonksiyonu olan, sekil hakkinda anlaml bilgiler ifade eden parametre-
ler kullanilir. Bu ¢caligmada yaprak goriintiilerine ait 6znitelikler ¢ikarilirken, yaprak
kenarindaki her bir noktanin yaprak merkezine olan uzaklig1 kullanilmigtir.

iki boyutlu goriintiilerde, goriintii desenini olusturan veriler bir matris olup her bir
pikseldeki parlaklik degerini veya renk bilgisini ihtiva ederler. Siyah-beyaz goriin-
tillerde yalnizca parlaklik bilgisi islenirken, renkli goriintiilerde resmin kirmizi, ye-
sil ve mavi temel renklerine ait ii¢ ayr1 matris islenir. Bu calismada, sinifladirma is-
leminde yalnizca goriintiiniin geometrisi kullanildigindan, siyah-beyaz yaprak go-
riintiileri tizerinde calisilmustir.

3. YAPRAK GORUNTULERININ OZNITELIKLERININ CIKARILMASI

Goriintiintin YSA' ya sunulmasindan 6nce goriintiiye ait 6zniteliklerin belirlenmesi
gerekir. Goriintiiyii YSA'da temsil eden, goriintiiye ait 6znitelik vektorii olacaktir.
Bazi uygulamalarda 6znitelik ¢cikarma islemi de YSA tarafindan yapilmaktadir. Boy-
lece iki katli bir sistem tasarlanmasi gerekir. Birinci ag 6znitelik vektorlerini ¢ikarir-
ken ikinci ag simniflandirma islemini gerceklestirir. Bu calismada, 6znitelikler YSA
ile degil dogrudan seklin geometrisinden c¢ikarilmistir. YSA sadece siniflandirici
olarak kullanilmustir.

Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda once esik degeri kiiciik tutulmus sobel kenar tanima al-
goritmasiyla yapraklardaki kenarlar bulunmustur (Altug, E. 1992; Fu K.S., 1986).

Kenar goriintiisiine ait veriler A matrisinde tutulur. Gelistirilen bir yontemle kenar



3 Geriye Yayilma Algoritmasi Kullanilarak Yaprak Desenlerinin Siniflandirilmasi

goriintiisiinden, yaprak cevresini ¢evreleyen sinir goriintiisii elde edilmistir. Burada
sozii edilen sinir, yaprak ile zemin goriintiisiiniin ara kesitidir. Bu goriintii matrisinde
B tutulur. Boylece goriintiide yapragin bulundugu bolge belirlenmis olmaktadir. Bu
goriintii sinur piksellerinin degeri '1' olan diger piksellerin degeri '0' olan ikili (binary)
bir goriintiidiir. Baska bir deyisle goriintiideki '1' lerin sayis1 yapragin ¢evre uzunlu-
gunu vermektedir. Bir sonraki asamada, goriintiide sinir icerisinde kalan yapraga ait
bolgedeki biitiin piksellere 'l' degeri verilip zemine ait piksellere '0" degeri verilir.
Bu goriintiideki '1' degeri igeren piksellerin sayist yapragin alanint vermektedir. Alan
goriintiisiine ait piksel degerleri C isimli bir matriste tutulur. Yapragin alan1 bulun-
duktan sonra yaprak goriintiistiniin agirlik merkezi ve simetri eksenleri bulunur. Her-
hangi bir yapraga ait verilerin goriintiiniin dénmesinden etkilenmemesi icin, yalniz-
ca en dis kenar1 gosteren B matrisine ait goriintii, simetri eksenlerine gore dondiirii-
liir. Boylece simetri eksenleri, ayn1 zamanda yeni olusturulan dondiiriilmiig goriintii-
niin yatay ve diisey eksenleri olur. Bu son goriintii E matrisinde tutulur. Yaprak cev-
resini gosteren bu goriintiideki her bir sinir pikselinin, agirlik merkezine olan uzakli-
81 ve yatay simetri ekseni ile yaptig1 ac1 bulunur. Bulunan bu uzaklik degerleri go-
riintiideki en biiyiik uzaklik degerine boliinerek normalize edilmis uzaklik degerleri
elde edilmis olur. Boylece 6zniteliklerin yaprak goriintiisiiniin biiyiikliigiinden ba-
gimsiz olmasi saglamr. Oznitelikler olusturulurken 4° lik adimlarla uzaklik degerle-
rinden ornekler alinir. Boylece her bir yaprak i¢in 90 adet 6znitelik ¢ikarilmis olur.

Baslangigta her bir tiirden en az 15 adet olmak iizere 11 farkl: tiire ait yapraklar ta-
rayict ile taranarak, elde edilen goriintiiler 256 gri seviyeli BMP formatinda kayde-
dilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemi sirasinda her bir dosyadaki goriintiiye ait veriler
once ARES isimli bir matrise atanmustir. Daha sonra ARES matrisi kullanilarak, ke-
nar tanima isleminden baglayarak yukarida anlatilan iglemler sirasiyla yapilarak 6z-
nitelikler ¢ikarilmisgtir.

3.1. Kenar Tamima Islemi ve Yaprak Dis Kenarinin Bulunmasi

Yaprak kenarlarinin bulunmasinda sobel kenar tanima maskeleri kullanilmistir. So-
bel kenar operatorlerinde hem x hem de y olmak iizere iki ayr filtre ile konvolus-
yon iglemi uygulanir. Bu konvolusyonlarin kareleri toplaminin karekokii, gradientin
mutlak degerini verir. Herhangi bir piksel i¢in bulunan bu degerin belli bir esik de-
gerinden biiylik olmas1 durumunda bu piksel bir kenar noktast olarak kabul edilir.
Calismada, biitiin kenar noktalarinin goriinmesi icin esik degeri kiiciik tutulmusgtur.
Biiyiik esik degerlerinin se¢ilmesi durumunda bazi kenarlarin kayboldugu gozlen-
mistir. Esik degerinin kii¢iik tutulmasindaki maksat en dig kenarin kopuk kopuk de-
gil de siirekli olarak bulunmasii saglamaktir. Yatay ve diisey sobel maskeleri asa-
g1da gosterilmistir.

s= [2 0 2. s,=|l0 0 o0 ()
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Sobel kenar tanima algoritmasi isletilerek ARES goriintii matrisi ile sobel maskele-
rinin konvoliisyonu alinir ve esik degeri ile kargilastirildiktan sonra elde edilen ke-
nar goriintiisii A matrisine atanir. Boylece A matrisi sifir ve birlerden olugan, bir
olan elemanlar1 kenarlara kargilik diigsen bir matris olarak elde edilir. Caligmada kul-
lanilan bir frenk tiziimii yapragina ait ARES matrisi goriintiisii (Sekil 1.a) ve A mat-
risine ait kenar goriintiisii (Sekil 1.b) asagida gosterilmigtir.

Kenarlarin bulunmasindan sonra cismin en dig kenar1 yani yaprak goriintiisii ile ze-
minin arakesitini olusturan kenarmn bulunmasi gereklidir. Aslinda kenar tanima isle-
mi sirasinda esik deger biiyiik tutulursa i¢ kenarlar elimine edilerek en dis kenar tek
basina elde edilebilir. Ancak bu yontem her zaman dogru degildir. Bu durumda elde
edilen sinir siirekli olmayabilir. Ciinkii baz1 i¢ kenar noktalarina ait gradientler, ba-
z1 sinir piksellerine ait gradientlerden biiyiik olur. Bu nedenle en dis kenar stirekli
olacak sekilde elde etmek sartiyla, i¢c kenarlar1 tamamen yok etmek miimkiin degil-
dir. Bu durum sekildeki degisik esik seviyeleri i¢in elde edilmis frenk iiziimii yapra-
gina ait kenar goriintiilerinde goriilmektedir (Sekil 1.b, d, e).

Sekilde b ve d goriintiilerinde dis kenar siirekliligini korumasina ragmen i¢ kenarlar
tamamen kaldirilamamuigtir. Daha biiyiik bir esik degeri i¢in elde edilen e goriintii-
siinde ise dig kenarda siireksizlik noktalar1 goriilmeye baslamasina ragmen i¢ kenar
noktalar1 halen daha varliklarin1 korumaktadirlar. En son goriintii cismin ¢evresinin
bulunmasinda son derece etkili bir yontem olan sol el yontemiyle elde edilmigtir
(Bilgili E., 1999). Gériildiigii gibi hi¢ bir i¢ kenar noktas1 mevcut degildir ve dis ke-
narda siireksizlik s6z konusu degildir. Bu ¢alismada yaprak sinirinin bulunmasinda
bu yontem kullanilmistir. Yapragin kenarlarina ait A matrisindeki goriintii kullanila-
rak bulunan yapragin dis kenarina ait goriintii B matrisine atanmistir.

(a) Orijinal goriintii (b) esik=0.1 (c) Sol el yontemi ile
elde edilen cisim-zemin
siniri
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(d) esik=0.3 (e) esik=1

Sekil 1 Degisik esik degerlerinde yaprak kenar goriintiileri
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3.2. Yaprak Alanimin Bulunmasi

Yaprak alaninin bulunmasi i¢in yaprak sinir1 igindeki biitiin piksellerin '1' yapilarak
bu piksellerin sayisinin bulunmasi gereklidir. Yaprak sinir1 goriintiisiinii iceren B
matrisi kullanilarak, yaprak sinir1 i¢erisindeki biitiin pikseller ‘1°, diger pikseller s1-
fir yapilir. Olugturulan bu yeni goriintii C matrisine aktarilir. Yapragin alan1 C mat-
risindeki 'l' degerine sahip elemanlarin sayisina esittir. Buraya kadar anlatilan A, B
ve C matrislerinin boyutlar1 esittir. Bu goriintiiniin bulunmasindan sonra yaprak ala-
n1 ve seklin agirlik merkezi bulunabilir.

Matrisin satir sayisi m, siitun sayisi n olmak {lizere yaprak alani asagidaki gibi tanim-
lanir. Matrisde yaprak igerisine dahil elemanlarin degerleri 'l', diger elemanlar '0'
oldugundan, yaprak alani matrisin biitiin elemanlarinin toplamidir. Dolayistyla alan
ifadesi;

alan = i z": Cy olacaktir, )
i=1 j=1
Agirlik merkezinin koordinatlar ise ;
1 & & 1 &nan
samerk = iC,» Ve sutmerk=—— jCij 3)
alan E /§=:1 v alan E%

ifadeleri ile tamimlanir.

3.3. Simetri Eksenleri

Goriintli tanima uygulamalarinda, goriintiilerin oryantasyon, boyut ve oOteleme
islemlerinden bagimsiz olacak sekilde modellenmesi en ¢ok dikkat edilmesi gereken
husustur. Aksi taktirde ayni goriintiiniin farkli pozisyonlardaki goriiniigleri cismin
dogru smiflandirilmasina engel olur. Ciinkii bu durumda goriintii matrisi farkl
olacagindan, orijinalinden tamamen farkli 6zniteliklerle karsilasmak s6zkonusu ola-
caktir.

Bu nedenle yaprak goriintiilerinin modellenmesi, goriintiiniin simetri eksenlerine
gore yapimigstir. Goriintiiniin yatay simetri ekseni, goriintiiyii alan olarak iki esit
parcaya boler ve goriintiiniin agirlik merkezinden gecer. Dikey simetri ekseni ise
yine goriintiiniin agirlik merkezinden gecer ve yatay simetri eksenine diktir. Boylece
yaprak goriintiisii hangi pozisyonda bulunursa bulunsun, simetri eksenleri referans
almarak cikarilan 6zniteliklerin degeri ve siras1 degismeyecektir.

Goriintliniin mevcut pozisyondaki yatay ekseniyle simetri eksenlerinin yapmis
oldugu ac1 bulunarak, B matrisindeki kenar goriintiisii bu a¢1 kadar dondiiriilerek E
matrisi elde edilmistir. Bu islemler sirasinda kullanilan bagintilar asagida verilmistir.
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m n
cmi = Z 2 ((satmerk - i)2 +(j~- sutmerk)2 )Cij C)
i=1 j=1
m n
Mgy = ZZ(satmerk —i )2 Cy ®)
i=1 j=1
moy = >, 3 (j - sutmerk )& Cy ©)
i=1 j=1
My, = 2 2 ((satmerk — i)(j — sutmerk))C i )
i=1 j=1
1920 + 220 "M02 gy 8)
myy

denkleminin kokleri simetri eksenlerinin yatay eksenle yapmig oldugu aciy1 vermek-
tedir (Franz E..et al,1995). B matrisine ait goriintii 6 kadar dondiiriiliirse simetri ek-

senleri yatay ve diisey eksenle ¢akismis olur. Bunun i¢in 6nce B matrisindeki 'l' de-
gerine sahip dis kenar piksellerinin her birinin agirlik merkezine olan uzakliklar1 ve
yatayla yapmis olduklar1 ac1 bulunarak, dis kenardaki noktalar kutupsal koordinat-
larda modellenir. Dis kenarin bulunmasi sirasinda c¢alistirtlan programi dis kenar
piksellerinin satir numaralarim1 SATIR vektoriinde, siitun numaralarim ise SUTUN
vektoriine kaydetmektedir. Bu vektorlerin boyu ayni zamanda cevre iizerindeki pik-
sel sayisina esittir. Cevre uzunlugu icin bir 6lgek olarak alinabilir. Bu vektorlerden
yararlanarak dig kenar noktalarinin yapragin merkezine olan uzakliklar1 hesaplana-
rak, uzunluklar UZUNLUK matrisine, simetri eksenini baz olarak alan acilar ise TE-
TA matrisine atanir.

UZAKLIK (i) = \/\(SATIRG) - satmerk)? +(SUTUN(i) - sutmerk)? ) ©)
TETA(i) = atan2((satmerk — SATIR(i)),(SUTUN (i) — sutmerk))— tetal (10)

Esitlikteki atan2(®) fonksiyonu [0, 21T] araliginda degerler alan 6zel arctangent fonk-

siyonudur. Diger terim tetal ise denkleminin pozitif kokiidiir.

Bu sonuclar elde edildikten sonra seklin dondiiriilmesi miimkiindiir. Dénme iglemin-
de sonraki elde edilecek goriintiiniin dis kenar piksellerinin satir ve siitlin numarala-
rin1 kaydetmek tizere SATIR1 ve SUTUN1 vektorleri tanimlanir.

SATIRI()) = UZAKLIK(i) * cos(TETA(i)) (11

SUTUN 1(i) = -UZAKLIK (i) * sin (TETA (i)) (12)
Bu vektorler vasitasiyla dondiiriilmiis goriintiiye ait baglangicta biitiin elemanlari
sifir olan matrisi asagidaki bagint1 ile giincellenir.

E(SATIRI(i) + satmerk, SUTUN1(i) + sutmerk) = 1 (13)

Matrisin indislerinin tamsayt olmamasi durumunda, tamsayiya yuvarlatma iglemi
yapilir.
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3.4. Ozniteliklerin Cikarilmasi

Elde edilen UZUNLUK ve TETA matrisindeki elemanlarin siralanisi dis kenarin bu-
lunmasinda izlenen siraya goredir. Uzunluklar TETA matrisindeki ac1 de8erlerine
gore kiiciikten biiyiige dogru, 4° lik adimlarla siralanir. Her araliktaki maksimum
uzuluga sahip piksel orneklenir. Bu amagla egitim matrisinin birinci siitunu kullani-
lir. Matrisin diger siitunlarinda ise her bir ag1 derecesine karsi diisen minimum uzun-
luklar ile bu nokta sayis1 kaydedilir. Ancak bu siitunlardaki verilere siniflandirma
agsamasinda ihtiya¢ duyulmamigtir. Maksimum uzunluklar siniflandirma isleminde
yeterli olmustur.

4. SINIFLANDIRMA ISLEMI

Smiflandirma islemine baslamadan once biitiin yapraklar okutularak o6znitelikler
cikarilmig ve kaydedilmistir. Daha sonra alt1 degisik siniftan birer 6rnek segilerek
YSA egitilmistir. Test igleminde 11 tiire ait yaprak goriintiileri kullanilmigtir.

Mevcut biitiin yaprak goriintiilerine ait 6znitelikler her bir tiire ait, tiiriin kendi ad1y-
la anilan akasya, akgaagac, citlenbik, giil, igde, karaagac, kartopu, karakavak, kus-
burnu, leylak, frenk {iziimii 6znitelik matrisleri elde edilmistir. Bu matrislerin her bir
kolonunda degisik bir yapraga ait veriler bulunmaktadir.

Sekil 2 Simetri eksenlerine gore dondiiriilmiis yaprak goriintiisii

00000000 cgdse S $d6
st ﬁ%ﬁ ¢ oﬁ

a) Akasya b) Karaagag c) Karakavak

10N 6000 619900

[ ORE 34 SHL XTI TT

d)Kartopu e)Kusburnu f)Akcaagag
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Sekil 3 Calismada kullanilan yaprak goriintiileri

4.1. Geriye Yayllma Agi Ile Smiflandirma

Geriye yayilma aginda giris katmani 90, sakli katman 35 ¢ikis katmani ise 6 hiicre-
den olugmaktadir. Giris katmanindaki hiicre sayisi, 6znitelikler giris olarak kullanil-
digindan 6znitelik vektoriiniin uzunluguna esittir. Yaprak kenarindan her 4°’ de bir
ornek alindigindan, 360° i¢in, toplam 90 adet 6rnek alinmistir. Geriye yayilim agin-
da sakli katmanda kullanilan hiicrelerin optimum sayis1 i¢in genel bir analitik ifade
mevcut degildir (Lee G.C.S., Lin C.T., 1995). Bu nedenle sakli katmandaki hiicre sa-
yist i¢in gesitli degerler alinip egitim islemi yaptirilmis, 35 hiicrenin kullanilmasinin
optimum ¢o6ziim oldugu goézlenmistir. Her bir sinif1 temsil eden vektoriin boyu 6 bit
olarak secildiginden, ¢ikis katmanindaki hiicre sayis1 6 alinmigtir. Biitiin katmanlar
icin transfer fonksiyonu olarak [0,1] araliginda ¢ikis degerleri iireten ve her noktada
tiirevi aliabilen logsig(*) fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun tanimi asagi-
daki gibidir.

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

Agin egitiminde adaptif momentum geriye yayilma 6grenme kurali kullanilmigtir
(Jacobs R.A.,1988). Bu yontemin birbirine cok benzeyen desenleri tanimadaki per-
formansinin diger yontemlere gore cok iyi oldugu gozlenmistir. Ciinkii diger yon-
temlerle yapilan denemelerde dogru siniflandirma iglemine pek az rastlanildigindan
bu uygulama i¢in kullanigsiz olduklar: goriilmiistiir. Oysa bu yontemde % 100'e ya-
kin dogrulukta bir siniflandirma gerceklestirilmistir.

Egitim islemi icin gecen siire yaklasik 4 dakika olmugtur. Girig kiimesinin biiyiik-
liigii ve istenilen hatanin cok kiigiik degerde tutulmasi, ayni zamanda sinif sayisinin
fazlalig1 g6zoniine alindiginda bu siire ¢cok biiyiik degildir. Bu ag modeli ile yapilan
egitim isleminin ¢iktist agagida gosterilmigtir. Beg farkli yaprak tiiriinden birer tane
model secilerek ag egitilmistir. Egitim isleminde kullanilan akasya, karakavak, ka-
raagac, kartopu ve kusburnu yapraklart kullanilmigtir.
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Bu islemin baginda tanimlanan negitim matrisinde her bir sinifi temsil eden model
yapraklara ait veriler bulunmaktadir. Akasya yapraklari i¢in 5 numarali yaprak, ka-
rakavak ve karaagac i¢in bu tiirlere ait 4 numarali yapraklar, kartopu ve kugburnu
tiirleri icin ise 2 numarali yapraklar model olarak secilmistir. Agin egitiminde, agin
mevcut ¢ikig degeri ile olmasi istenilen ¢ikis degeri arasindaki farki 6l¢gmek igin top-
lam karesel hata hesaplanmigtir. Toplam karesel hata asagidaki gibi tanimlanmakta-
dir (Lee G.C.S, 1995).

SSE=‘/§m:§n:(d,/—y,-j)2 (15)

j=1 i=l

Bu ifadede m toplam smuf sayisi, n ¢ikis katmanindaki toplam hiicre sayisidir.
Dolayisiyla bizim ¢aligmamizda m’nin degeri 5 ve n’in degeri ise 6 alinmustir.
Girige j. stnifa ait model goriintii uygulandiginda, i. ¢ikig hiicresinin almasi gereken

deger djl ile hiicrenin mevcut degeri ise yJI: ile gosterilmektedir.

Hedeflenen toplam karesel hata (SSE), 2x10* alinmigtir. Toplam karesel hata degeri
bu degerin altina diisiince egitim islemi durdurulmustur. Bu hedefe 2611 egitim
adimi1 sonunda ulagilmistir.

Egitim isleminde, ¢ikis desenine ait bilgi ise nhedef matrisinde tutulmustur. Bu
matris asagida verimisgtir.

rl 1 010 7
01 1 01
00 111
nhedef =
1 01 01
01 011
i 1 010 OJ

Bu matristeki siitunlar sirasiyla akasya, karakavak, karaagag, kartopu ve kugburnu
tiirlerine ait ¢ikis desenleridir.

Egitim isleminin ardindan her bir tiirden 15 yaprak olmak iizere, 5 tanesi aga
tanitilan, 6 tanesi de aga tanitilmayan toplam 11 tiir {izerinde test yapilmistir. Test
islemi sonucunda her bir tiirden ilk 10 yapraga ait ¢ikis desenleri ve agin her bir
yaprak tiirlinii tanimadaki basar1 orani asagidaki tablolarda verilmistir.
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Tablo 1. Akasya Yapraklari

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Hedef | Bagarim
Z 1 ]0.95|1.00|1.00|1.00|1.00|1.00 |[1.00 |1.00 [1.00 |0.97 [1.00
(un'] 2 10.01 /0.00 [0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.04 [0.00
g 3 10.19 10.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.14 [0.00 % 100
28 4 11.00[1.00 [1.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 [1.00 [1.00 [1.00 [0.93 [1.00 | *
= 5 10.00 |0.00 [0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.01 [0.00
o 6 |(1.00(1.00(1.001.00 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 | Basarim
Z 1 1.00 [1.00 {0.01 [1.00 {0.99 [1.00 |1.00 [1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
(LH 2 |1.001.00 1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |1.00
E‘l 3 10.00 |0.00 [0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 % 100
2} 4 10.00 [0.00 [0.74 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 | *
B4 5 [1.001.00 [0.99 [1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |1.00
o 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. Karaaga¢ Yapraklar:
Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Hedef | Basarim
Z 1 10.00 [0.00 {0.00 [0.00 {0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00
a 2 [1.001.00 [1.00 [1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |1.00
E 3 [1.001.00 {0.99 [1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |1.00 %%6.67
223 4 [1.00|{1.00 {0.96 |1.00 [1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |[1.00 |1.00 '
= 5 10.00 |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 Yapraklari
Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Hedef | Basarim
Z 1 1.00 [1.00 {1.00 [0.00 {0.16 [1.00 |1.00 [1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
CLH 2 10.00 |0.00 [0.00 |0.91 |0.62 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00
g 3 |1.001.00|1.00|1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |1.00 %%6.67
2} 4 10.00 {0.00 {0.00 | 1.00 {0.98 [0.00 {0.00 [0.00 {0.00 [0.00 {0.00 '
= 5 [1.001.00 [1.00 [1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 [1.00 |1.00 |1.00
b 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. Kusburnu Yapraklar:

Yaprak NO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Hedef | Bagarim
% |1 ]0.00[0.00{0.00 [0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 |0.00 |0.00 |0.00
2 [2 [1.00]1.00[1.00[1.00[1.00 [1.00 [1.00 [1.00 [1.00 [1.00 [1.00
A [3[100]1.00]1.00[1.001.00[1.00[1.00[1.00[1.00|1.00[1.00},
w |4 [1.00]1.00[1.00 [1.00[1.00 1.0 [1.00 [1.00[1.00 [1.00 [1.00 |
2[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. Akcaagac Yapraklari

Yaprak NO 1234|567 |89 |10 Hedf
% |1 ]0.00[0.99 [1.00 [0.97 |0.91 [0.98 [0.95[0.99 |0.91 |1.00
2 2 [0.09]1.00[1.00[1.00[0.99 [0.98 [0.98 [1.00 | 1.00 |1.00 o
2 3 [1.00 [1.00 [0.02 [1.00 [1.00 [1.00 | 1.00 [1.00 [1.00 [1.00 | BELIRLI
» |4 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 | DEGIL
%[5 [1.00]1.00]1.00 [1.00 [1.00 [1.00 |1.00 [1.00 [1.00 [1.00
" [6 10.00[0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00

Tablo 7. Citlenbik Yapraklar:

Yaprak NO 1234|567 | 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 [2 [0.00]0.00[0.00[0.77 [ 1.00 [0.96 [ 1.00 [0.00 [0.00 [0.00 o
2 3 10.00 [0.00 [0.00 [0.99 [1.00 [0.94 |1.00 [0.00 [0.00 |0.00 | BELIRLI
@ |4 [1.00]1.00[1.00[1.00]1.00 |0.88 [1.00 [1.00 [1.00 |1.00 | DEGIL
%[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[1.001.00[1.00 |1.00[1.00 [1.00 [1.00 |1.00

Tablo 8. Giil Yapraklari

Yaprak NO L2 34|56 7| 8] 9| 10| Heder
% |1 ]0.00[0.00 [0.00 [0.00 |0.01 [0.00 [0.00 [0.02 |0.00 |0.00
2 2 [0.99]1.00[0.79 [1.00 [0.99 [1.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 |1.00 o
A |3 [1.00]1.00[1.00[1.00[1.00[1.00 [1.00 [1.00 |1.00[1.00 | BELIRLI
@ |4 [1.00]0.99 [1.00[1.00[0.31 |1.00 [1.00 [1.00[1.00 [1.00 | DEGIL
¥ |5 [1.00]1.00]0.17 [0.90 [1.00 [0.23 |1.00 [0.83 [0.11 |1.00
< [6 10.00[0.00 [0.96 [0.37 [0.00 [0.87 [0.12 [0.04 [0.00 | 0.00
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Tablo 9. Igde Yapraklari

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

1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 o
0.00 [0.00 {0.00 [0.00 |0.00 [0.00 {0.00 [0.00 [0.00 [0.00 | BELIRLI
1.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 | 1.00 [ 1.00 |1.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 | DEGIL
0.00 [0.00 [0.01 [0.00 [0.00 |0.00 |0.00 [0.00 [0.02 |0.00
1.00 [ 1.00 [0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 |1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00

CIKIS DESENI

QN[ |W [ [—

Tablo 10. Leylak Yapraklar:

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

0.98 |0.00 |0.00 |0.59 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00 |0.00
1.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 [ 1.00 [ 1.00 [ 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 o
0.00 [0.53 [1.00 [0.01 [1.00 [ 1.00 [1.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 | BELIRLI
0.00 [1.00 [1.00 [0.00 [1.00 [1.00 [ 1.00 [ 1.00 [1.00 [1.00 | DEGIL
1.00 [0.68 [0.00 [ 1.00 [0.00 [0.00 [0.00 [0.00 |0.00 |0.00
0.00 [0.05 {1.00 [0.00 [ 1.00 [ 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00

CIKIS DESENI

N[N |—

Tablo 11. Frenk Uziimii Yapraklari

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

1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 {0.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 o
0.00 [0.00 {0.00 [0.00 [0.00 [0.00 {1.00 [0.00 [0.00 [0.01 | BELIRLI
0.00 [0.00 [0.00 |0.00 [0.00 [0.03 [ 1.00 [0.00 [0.00 [0.00 | DEGIL
1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 |0.00 [0.95 |1.00 | 1.00
0.00 |0.00 [0.00 |0.00 [0.00 [0.00 |1.00 |0.00 |0.00 |0.00

CIKIS DESENI
N[N | [W|N|=—

5. SONUC

Test iglemi sonucunda Akasya yapraklar1 %100, karakavak yapraklart % 100 kara-
agac yapraklart %87, kartopu yapraklar1 %87 kusburnu yapraklari ise %100 dogru-
lukla siniflandirilmistir. Sistemin toplam siniflama dogrulugu %95 olmaktadir.

Egitim islemi sirasinda aga tanitilmayan diger 6 tiire ait ¢ikis desenlerine bakildigin-
da akcaagag icin 111010 cikis deseni baskin olarak gozlenmektedir ki bu aga taniti-
lan bitki tiirlerinden farkli bir sinif oldugunu gostermektedir. Citlenbige ait goriintii-
ler 100101 cikis deseni ile akasyaya ve 011101 cikis deseni ile karaagaca benzetil-
mistir. Giil ise 011110 gikis deseni ile kusburnuya benzetilmistir. Igde yapraklarinin
tamami1 100101 c¢ikis deseni ile akasya yapraklari ile iligkilendirilmistir. En zor sinif
leylak olarak goze ¢arpmaktadir. Leylak yapraklar: karaagac ve karakavak yaprak-
larina benzetilmisgtir. Frenk {iziimii yapraklarinin tamama ise; 110010 ¢ikis deseni ile
karakavak yapraklarina benzetilmistir.
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