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Prepoznavanje vrste biljke
na osnovu oblika njenog
lista koriS¢enjem
nasumic¢ne Sume
odlucivanja

U ovom radu je ispitivana metoda za prepo-
znavanje vrsta biljaka na osnovu oblika njihovih
listova. Za reSavanje ovog problema koriscen je
algoritam nasumicne Sume odlucivanja. Prepo-
znavanje se vrsi na osnovu 10 razlicitih karakte-
ristika koje opisuju oblik lista. Za obucavanje
algoritma i ispitivanje tacnosti koriscen je skup
podataka Flavia (Wu et al. 2007), koji u sebi
sadrzi fotografije listova 32 vrste biljaka. Ovim
algoritmom postignuta je tacnost od 69%. Dobi-
Jjeni rezultati su uporedeni sa rezultatima radova
iz literature.

Uvod

U ovom radu je predstavljena nova metoda za
prepoznavanja vrste biljaka. Motivacija za ovaj
rad je da se olakSa proces prepoznavanja vrste
biljaka za nestrucna lica, zbog velike sloZenosti
bioloskih metoda za reSavanje istog problema.
Rad se fokusira iskljucivo na prepoznavanje vrs-
te biljka na osnovu oblika (konture) njenog lista.

Postoji viSe razli¢itih metoda za reSavanje
ovog problema. Neke od ve¢ postojeéih metoda
su: klasifikator maksimalne margine (Priya et al.
2012), neuronske mreze (Wu et al. 2007), kom-
binacija neuronske mreZe sa prenosnom funkci-
jom radijalne baze, i prepoznavanje pomocu
Zernikeovih momenata (Kulkarni et al. 2013). U
ovom radu se koristi algoritam nasumi¢ne Sume
odlucivanja (random decision forest, RDF; Ho
1998).
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Cilj rada je bio da se proveri koliko je RDF
efikasan u klasifikaciji biljaka na osnovu oblika
njenog lista koje su jednostavne za racunanje, i
da se uporedi sa metodama u literaturi.

Metod

Prva faza rada bila je da se odaberu parametri
na osnovu kojih se vrsi klasiitkacia. Parametri su
birani shodno moguénostima odabranih alata,
tako da budu Sto jednostavniji za raCunanje.
Mogu podeliti u dve kategorije: bazne i glavne.

Prva kategorija su bazni parametri, i oni opi-
suju geometrijske karakteristike lista. U ovu ka-
tegoriju spadaju visina (H) i Sirina (L) lista, obim
(Oo) 1 povrsinu (Po) opisanog kruga, obim (Op) i
povrsina (Pp) opisanog pravougaonika najmanje
povrsine, kao i obim i povrSina lista.

Pocetni korak u odredivanju baznih parame-
tara jednog lista je da se odredi njegova kontura i
binarizovana slika lista. One su bitne zato §to
funkcije pomocu kojih se racunaju bazni para-
metri primaju konturu i/ili binarizovanu sliku
kao argumenate funkcije. Kontura i binarizovana
slika se pronalaze tako §to se prvo originalna
fotografija pretvori u jednokanalnu fotografiju
(grayscale). Zatim se jednokanalna fotografija
binarizuje, i iz binarizovane slike se nalazi kon-
tura (slika 1), koriS¢enjem Kenijevog algoritma
za detekciju ivica (Canny 1986). Za ovo pred-
procesiranje se koriste funkcije iz biblioteke
OpenCyv.
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Slika 1. Preprocesiranje fotografije lista
1 — originalna fotografija u boji

2 — crno-bela slika

3 — binarizovana slika

4 — kontura

Figure 1. Image preprocessing
1 — Original image

2 — Grayscale image

3 — Threshold

4 — Contour

Kada se pronadu kontura i binarizovana slika,
odreduju se opisani krug i opisani pravougaonik
najemanje povrsine (slika 2). Oni se odreduju
pomocu funkcija iz OpenCv biblioteke. Povratna
vrednost funkcije koja odreduje opisani pravo-
ugaonik najmanje povrSine je uredena Cetvorka
koja sadrZi kordinate centra pravougaonika,
visinu, Sirinu i rotaciju pravougaonika. Od svih
ovih vrednosti, bitne su samo Sirina (L) i visina
(H) lista, pomocu kojih se racunaju i obim (Op) i
povrSina (Pp) najmanjeg opisanog pravouga-
onika. Od koristi su i kordinate centra tog pra-
vougaonika koje se kasnije koriste za racunanje
glavnih parametara.

Slika 2. Opisani krug oko lista (levo) i opisani
pravougaonik oko lista (desno)

Figure 2. Enclosing circle around a leaf (left) and
enclosing rectangle around a leaf (right).
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Funkija koja ra¢una opisani krug vraca ure-
deni par koji sadrzi kordinate centra kruga i
njegov poluprecnik, pomocu kojih se racunaju
obim (Oop) i povrsinu (Pg) opisanog kruga. Ko-
ordinate centra ovog kruga takode se koriste za
odredivanje glavnih karakteristika.

Svi bazni parametri su izraZeni u broju pi-
ksela, samim tim se ne mogu koristiti za klasi-
fikaciju, jer zavise od rezolucije fotografije.

Druga kategorija parametra su glavni para-
metri. Oni se racunaju pomocu baznih parametra,
tako da budu nezavisni od rezolucije fotografije
lista. Glavni parametri su: odnos §irine i visine
lista, simetrija lista, slicnost lista sa krugom, sli-
¢nost lista sa pravougaonikom, odnos obima opi-
sanog kruga i rastojanja izmedu centara opisanog
kruga i opisanog pravougaonika lista, prosecno
rastojanje izmedu centra lista i ekvidistantno ras-
poredenih tacaka po konturi lista, odnos obima
opisanog kruga oko lista i povrSine lista, odnos
obima opisanog kruga oko lista i obima lista,
odnos obima opisanog kruga oko lista i visine li-
sta i odnos obima opisanog kruga oko lista i §i-
rine lista.

Odnos Sirine i visine lista, R =§. Ukoliko

je vrednost ovog odnosa R <1, uzima se reci-
pro¢na vrednost, te parametar ne silazi ispod 1.

Simetrija lista je definisana kao odnos po-
vrsina sa jedne i druge strane simetrale. Odreduje
se kao proizvod uzduzne (sy) i poprecne (sy)
simetrije lista:

St =5y-8,

Slika 3. UzduZna i popre¢na simetrija lista

Figure 3. Longitudinal and transversal symmetry of a
leaf
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pri ¢emu se uzduzna simetrija simetrija se odnosi
na uzduznu, a poprecna simetrija na popreénu si-
metralu (slika 3).

Sli¢nost sa krugom. Sli¢nost lista sa krugom
odreduje se kao koli¢nik povrSine opisanog
kruga oko lista i povr§ine samog lista:

Sli¢nost sa pravougaonikom. Sli¢nost lista
sa pravougaonikom predstavlja koli¢nik povr-
§ine najmanjeg opisanog pravougaonika sa povr-
Sinom lista:

PP

SP:?

L

Odnos obima opisanog kruga i rastojanja
izmedu centara opisanog kruga i opisanog
pravougaonika lista. Ve¢ smo pronasli centar
opisanog kruga sa koordinatama (x,, y,) i centar
najmanjeg opisanog pravougaonika sa koordina-
tama (x,, y,). Pitagorinom teoremom pronala-
zimo rastojanje ovih tacaka:

d =\/(x0 _xp)2 +( _yp)2

a zatim se rac¢una koli¢nik obima opisanog kruga
oko lista i ovog rastojanja.

Faktor centra — prosecno rastojanje izmedu
tezista lista i ekvidistantno rasporedenih tacaka
po konturi lista. Na konturi se postavlja n tacaka
(P, P> ... P,) tako da svake dve tacke Py i Pyyq
(gde k eN 10 < k <n) budu na jednakom rasto-
janju jedna od druge (slika 4).

Zatim se za svaku tacku na konturi lista Py ra-
¢una njeno rastojanje od teZiSta lista. Za teZiSte
lista se uzima presek dijagonala opisanog pravo-
ugaonika najmanje povrsine. Tako se dobija n
rastojanja (dy, d,, ... d,), iz kojih se racuna pro-
secno rastojanje:

1 n
A==>d,
n Z ’ (1)

Druga faza rada bila je da se ispita tacnost
koja moze da se postigne ovim parametrima,
koristeé¢i RDF algoritam. Glavni parametri se
racunaju za svaki list iz baze podataka Flavia
(Wu et al. 2007; Flavia 2009), a dobijeni podaci
su organizovani pomocu tabele u kojoj kolone
predstavljaju parametre lista, a svaki red
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Slika 4. Ravnomerno rasporedene tacke na konturi
lista (n = 50)

Figure 4. Evenly spaced points on the leaf’s contour
(n=150)

predstavlja jedan list. Vrsta biljke se upisuje u
poslednjoj koloni.

Algoritam ima tri ulazna parametra: tabelu sa
parametrima, dimenziju RDF-a i faktor RDF-a.
Kao rezultat algoritma dobija se Suma odluci-
vanja, pomocu koje se vrsi klasifikacija listova.
Tacnost algoritma predstavlja tacnost klasifika-
cije rezultirajuée Sume odlucivanja. Ona varira u
zavisnosti od izabranih ulaznih podataka, pa je
zato bitno da se izraCuna za koje ulazne vrednosit
se dobija najvecéa tacnost klasifikacije. U naSem
slucaju tabela sa parametrima je fiksna, pa samo
ispitujem uticaj dimezije i faktora RDF-a.

Rekli smo da algoritam vraca Sumu odludi-
vanja koja se sastoji od vise stabala odlucivanja.
Stablo odlucivanja se formira tako da se u korenu
stabla nalazi parametar koji najviSe pravi razliku
medu klasama, i tako rekurzivno dok se ne dode
do listova stabla. Kod obi¢nih stabala odluciva-
nja se za svaki ¢vor uzimaju u obzir svi parametri
koji se nalaze u tabeli da bi se nasla karakteristika
koja pravi najvecu razliku medu klasama. Stabla
u RDF-u se razlikuju po tome §to se ne uzimaju u
obzir sve kolone tabele, ve¢ se bira n nasumicnih
kolona od kojih ¢e se traZiti kolona koja pravi
najvecu razliku medu klasama. Prirodan broj n
nazivamo faktor RDF-a.
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Slika 5. Ta¢nost algoritma u
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zavisnosti od faktora RDF-a
M - srednja vrednost

SE — standardna greska srednje
vrednosti

Figure 5. Relation between
algorithm accuracy and RDF
factor

M — mean
SE — standard error of the mean

2 3 4 5 6 7 8
Faktor RDF-a

Broj stabala u jednoj Sumi odluc¢ivanja nije
fiksan. Ovaj broj uti¢e na tacnost algorima i
nazivamo ga dimenzija RDF-a.

Tabela sa parapetrima se deli na dva tabele.
Prvi, tzv. butstrepovana tabela (bootstrapped
dataset), se formira tako Sto se nasumic¢no uzi-
maju redovi iz originalne tabele i smeStaju u ovu.
S obzirom da je biranje redova nasumic¢no, u
ovoj tabeli su dozvoljena ponavljanja. Ova tabela
treba da ima isti broj redova kao i originalna
tabela i koristi se za treniranje algoritma Druga,
tzv. OOB tabela (out-of-bag dataset) se formira
tako $to se uzimaju svi redovi koji nisu izabrani
za butstrepovanu tabelu i smeStaju u ovu. Ona se
koristi za proveravanje ta¢nosti algoritma.

Rad je reazlizovan u programskom jeziku Py-
thon, a za obradu slika kori$¢ena je biblioteka
OpenCyv.

Rezultati 1 diskusija

Za ispitvanje algoritma kori$¢ena je baza po-
dataka Flavia koja se sastoji od 1907 fotografija
listova (Flavia 2009). Medu ovim fotografijama
mogu se razlikovati 32 razlicite vrste biljaka. Sve
fotografije su u rezoluciji 1600x1200, a listovi
su fotografisani na beloj pozadini. Ova baza po-
dataka se koristi za obucavanje algoritma, kao i
Za proveru njegove preciznosti.
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Za pocetak je bilo potrebno da se izabere
faktor RDF-a koji ¢e dati najbolje razultate. Da
bismo pronasli optimalnu vrednost ovog faktora,
ispitano je za viSe dimenzija kako razliciti faktori
uticu na ta¢nost algoritma. Na slici 5 prikazana je
dobijena zavisnost tacnosti od faktora RDF-a. Sa
grafika se moze videti da sa porastom faktora
RDF-a, tacnost algoritma opada, pa su sva ostala
merenja razmatrana sa faktorom 2.

Sto se ti¢e karakteristika na osnovu kojih se
vr§i klasifikacija, ispostavilo se da neke od pre-
dloZenih karakteristika u ovom radu ne prave
dovoljno veliku razliku izmedu razli¢itih klasa.
Na primer, na slici 5 prikazane su srednje vred-
nosti faktora centra za svaku vrstu biljke sa stan-
dardnom divijacijom. MoZe se primetiti da ne
postoji velika razlika izmedu ralicitih vrsta bi-
ljaka Sto se tice faktora centra. Isti problem je
konstatovan i kod jo§ nekih parametara.

S druge strane, neke od karakteristika su vise
diskriminativne. Kao primer se moze uzeti odnos
visine i §irine lista. Na slici 6 su prikazane srednje
vrednosti ovog parametra sa standardnom devi-
jacijom. Iz grafikona je izbacena jedna vrsta
(himalajski kedar) zbog izuzetno visoke vred-
nosti ovog parametra u odnosu na ostale biljke.
Ovo je uradeno zbog preglednosti grafikona, da
bi se vizuelno istakla razlika izmedu ostalih vrsta
biljaka.
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?2 - Slika 6. Vrednosti faktora
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Tabela 1. Poredenje tanosti rezultata predloZenog algoritma sa drugim algoritmima za
prepoznavanje vrste biljke.

Koris¢ena metoda Tacnost (%)
Metoda potpornih vektora (Priya ef al. 2012) 94.5
Neuronske mreze (Wu et al. 2007) 90.0
Kombinacija neuronske mreze sa prenosnom funkcijom radijalne baze i Zernikeovih

momenata (Kulkarni e al. 2013) 93.8
Nasumi¢na Suma odlucivanja (nas pristup) 68.7
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Najveca postignuta ta¢nost iznosi 68.7%.
Ovaj rezultat je postignut sa RDF-om sa 10 hi-
ljada stabala odluke za faktor 2. Srednja ta¢nost
pri ovim parametrima iznosi 66.0+1.5%. U tabeli
1 su prikazati rezultati ove metode klasifikacije u
poredenju sa drugim metodama koje su predlo-
Zene u literaturi. Merenja u navedenim radovima
su takode vrSena nad bazom podataka Flavia.

Zakljucak

PredloZzenom metodom klasifikacije nije pos-
tignuta zadovoljavajuca ta¢nost, s obzirom da
vec¢ postoje druge metode sa boljim performan-
sama. Neki od odabranih parametra nisu do-
voljno diskriminirajuci, pa moZemo zakljuciti da
je los izbor parametra uzrok loSih performansi
ove metode klasifikacije. U poredenju sa meto-
dama klasifikacije iz literature, predloZena me-
toda je neupotrebljiva.

U daljem radu se moZe ispitati koje od iza-
branih karakteristika moze da se izostave, one
koje nisu dovoljno efektivne u razlikovanju ra-
zlicitih vrsta biljaka. Zatim, odabrati neke druge
karakteristike koje bolje definisu list. Algoritam
se moze dodatno testirati metodom unakrsne
validacije, da bi se dobila preciznija merenja.
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Pavle Ciri¢

Plant Recognition Technique Based
on the Shape of Leaves Using
Random Decision Forest

In this paper we have proposed a method of
leaf recognition based on the shape of the leaves.
The goal is to examine what results can be achi-
eved by using Random Decision Forests (RDF)
to solve this problem. The classification is based
on 10 features that define the shape of a leaf. The
Flavia dataset has been used to train the algo-
rithm and to test its accuracy. The dataset con-
tains high-quality images of leaves divided into
32 different types.

This method has yielded an accuracy rate of
69%. This result is compared with the accuracy
of other already proposed methods. We can no-
tice that the percentage rate yielded by this meth-
od is low in comparison. However, results have
shown that this is not a RDF problem, but the
consequence of bad feature design. To achieve
better results, better features have to be chosen.
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