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ABSTRACT

Among agricultural products, the maize plant is shown as the main food
source. The breeding process is one of the most important issues for maize
plants. In breeding processes, determining the haploid and diploid types of
seeds is of great importance. Traditionally, expert analysis is used to detection
of haploid and diploid corn types in food commodities. Expert analysis is time-
consuming, subjective, and expensive. Computer vision-based solutions are
very reasonable requirements agricultural applications. This study presents a
novel imaging system that utilizes active learning to classify haploid and
diploid corns. Unlike traditional techniques, the system utilizes an active
learning method to identify and label informative samples for the classifier.
As a result, the proposed system allows for training a support vector classifier
with improved accuracy using a smaller sample size.
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OZET

Tarim {irlinleri arasinda musir bitkisi baslica besin kaynaklari igerisinde
gosterilmektedir. Misir bitkilerinde karsilagilan 6nemli konulardan birisi 1slah
stirecidir. Islah ¢aligmalarinda tohumlarm haploid ve diploid tiplerinin
belirlenmesi biiyilk 6nem tagimaktadir. Geleneksel olarak, gida iirlinlerinde
haploid ve diploid musir tiirlerinin saptanmasi i¢in uzman analizi kullanilir.
Uzman analizi, zaman alic1, siibjektif ve pahalidir. Bilgisayarli gorii tabanl
¢oziimler, tarimsal uygulamalar i¢in olduk¢a makul gereksinimlerdir.
Bu caligmada, haploit ve diploit misirlarin aktif 6grenme kullanilarak
saptanmas! i¢in bir goOriintiileme sistemi Onerilmistir. Geleneksel
yaklagimlarin aksine, smniflandirici ile ilgili 6rneklerin algilanmasi ve
etiketlenmesi igin aktif bir dgrenme semast kullanilir. Onerilen sistem
kullanilarak, daha az sayida 6rnekle daha yiiksek dogruluga sahip bir destek
vektor siiflandirict egitilmistir.
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1. GIRIS

Mastr bitkisi diinya tizerinde kullanilan temel besin kaynaklar1 arasinda oldukg¢a 6nemli bir yere sahiptir. Misirin
nitelik ve nicelik olarak yetistirilmesinde tohumlarin saf olarak kullanilmasi1 organik ve saglikli misir yetistiriciligi
icin olduk¢a 6nemli bir husustur. Tohumlarin saflastirilmasi amaciyla dncelikle misir tohumlarinin haploid ve
diploid olarak ayristirilmasi gerekmektedir. Glinlimiizde misir tohumlarinin ayrigtirilma islemi manuel olarak zirai
tarim uzmanlari tarafindan gerceklestirilmektedir. Bu islemin elle yapiliyor olmasi olduk¢a zaman alici, masrafli,
subjektif ve emek yogun bir siire¢ gerektirmektedir. Diger taraftan elle yapiliyor olsa dahi haploid ve diploid misir
tohumu ayristirmasinda hatali kararlar verilebilmektedir. Bu sorunlarin iistesinden gelebilmek amaciyla bilgisayar
destekli tarim sistemleri gelistirilmektedir.

Son zamanlarda bilgisayar destekli tarim sistemleri ilizerine kayda deger sayida calisma gerceklestirilmis ve
giinimiizde de bu kapsamda caligmalar yapilmaya devam etmektedir. Bilgisayar destekli ¢oziimler, tarim
maliyetlerin diistiriilmesi, hizli sonu¢ alinmasi, hatalarin asgari seviyeye indirgenmesi, is yiikiinlin azaltilmas1 ve
giivenligin artirilmas1 gibi hususlarda olduk¢a onemli avantajlar saglamaktadir. Bilgisayar destekli tarim
sistemlerinin daha da yayginlastirilmastyla insanoglunun 6zellikle tarimda zayif kalinan bdlgeler basta olmak
iizere tarimsal lirtinlere olan ihtiyaglarin yeterli seviyede karsilanmasi amaglanmaktadir. Diger bir husus olarak bu
sistemlerin yayginlasmasi ile organik tarim {iriinii liretiminde de hizlanmanin saglanacagi ve daha saglikli
iiriinlerin daha diisiik maliyetlerle iiretilecegi ongdriilmektedir. Bilgisayar destekli tarim sistemlerinin haploid ve
diploid misir tohumlarmin ayristirilmasinda da kullanilabilecegi ve bu yolla tohum saflagtirma siireglerine katki
saglanacagi diisiniilmektedir. Bu amagcla, 6zellikle son zamanlarda misir tohumu ayrigtirtlmasi iizerine 6nemli
katkilar saglayan ¢alismalar yapilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligmalarda haploid ve diploid misir tohumu smiflandirilmast ¢aligmalarinda baslarda DNA
analizi, tohum yagi analizi, bitkinin yaprak, koék vb. bilegenlerinin bigimsel olarak analizi gibi bitki igerik veya
Ozelliklerine dayali ¢aligmalar gerceklestirilmistir. Daha sonralart ise misir tohum goriintiilerinin yakin kizilotesi,
coklu/hiper spektral ve floresan goriintiileme gibi 6zel goriintilleme donanimlariyla elde edilmesi ve tohumlarin
bu goriintiilere gore siniflandirilmasina yonelik calismalar yiiriitiilmiistiir. Mevcut giincel galismalarda ise artik
makine 6grenmesi yontemleri ile misir tohumlarina ait 6zelliklerin analiz edilmesiyle haploid ve diploid ayrimi
yapilmaya baglanmigtir. Gorlintii tabanli olarak gerceklestirilen calismalarin ¢ogunda misir tohumu goriintiisii
iizerindeki embriyo bolgesinde yer alan ve R1-nj renklenmesi olarak isimlendirilen ayirt edici 6zellik kullanilarak
haploid ve diploid misir tohumlarinin siniflandirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Son zamanlarda yapilan
calismalarda goze carpan kayda deger bir diger durum ise 6zel goriintileme donanimlari kullanarak misir
tohumlarina ait &zniteliklerin ¢ikarilmasi yerine sadece basit bir kamera ile de misir goriintiilerine ait 6zniteliklerin
elde edilmesidir. Boylece 6zel donanimlara olan ihtiyag azaltilarak daha ucuz maliyetli misir tohumu siiflandirma
sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglanmaktadir.

Elde edilen Ozniteliklerle siiflandirma iglemini bilgisayar destekli sistemlerle gerceklestirmek i¢in makine
O0grenmesi algoritmalart gelistirilmistir. Makine 6grenmesi yontemleri dijital verilerin siniflandirilmasi ve
regresyon analizi gibi islemler i¢in kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri tizerinde ¢aligilacak verilerin
yapisina gore segilir. Verilerin elde edilmesinden sonra tiim veriler iizerindeki on-tanimli veya on iglem ile
belirlenmis Ozniteliklere ait degerler hesaplanir. Bu degerler kararli bir araliga oturana kadar 6zniteliklerin
giincellenmesine devam edilir. Elde edilen kararli 6znitelik degerlerine gore sisteme gelen yeni verinin hangi sinifa
ait oldugu belirlenir. Gelen verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmast ise siniflandirict yonteminin basarimini
belirler. Bu kapsamda tarim iiriinlerine ait veriler de makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandirilabilir. Misir
tohumlarina ait goriintiiler iizerinde elde edilen 6znitelik degerlerine bagli olarak haploid ve diploid misir tohumu
ayristirilmasi islemi gergeklestirilebilir.

Bu ¢alismada, misir tohumlarinin renk moment 6znitelikleri kullanilarak aktif 6grenme tabanli yiikksek dogruluklu
bir smiflandirict Onerilmistir. Siniflandirict olarak Destek Vektdr Makinesi kullanilmistir.  Geleneksel
siiflandirma yaklagimlarindan farkli olarak onerilen aktif 6grenme yonteminde minimum sayida ve en ayirt edici
bilgileri tasiyan ornekler ile siniflandirict egitilmistir. Boylece en yiiksek siniflandirma bagariminin, en az sayida
ornegin etiketlenerek elde edilebilmesine olanak taninir. Bu makalenin ikinci bdliimiinde iliskili ¢aligmalar
sunulmustur. Caligmada kullanilan veri-kiimesi, 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik segme, siniflandirici ve aktif grenme
stratejisi ti¢iincii boliimde sunulmustur. Deneysel sonuglar ve elde edilen gézlemler dordiincii bolimde verilmistir.
Besinci boliimde ise tartisma ve sonuca deginilmis ve gelecek ¢aligmalardan s6z edilmistir.

2. ILISKIiLi CALISMALAR

Boote vd. [1], floresan mikro spektroskopisi ve goérintilleme yontemlerinin bir kombinasyonu ile r1-nj renk
belirteci kullanarak misir tohumlarindaki kendilenmis haploid farkliligini tespit eden yeni bir floresan tabanl
yontem Onerdiler. Yedi farkli kendilenmis haploid hatlar1 izerindeki denemelerde %80 ve bes farkli kendilenmis
haploid hatlar1 iizerindeki denemelerde %90 basarima ulastilar. Fuente vd. [2], katlanmig haploid’lerin musir 1slah
programlarindaki 6nemine degindiler. Calismada, R1-nj renk belirteci ile haploid misir tohumlarinin manuel
tanimlanmasinin emek-yogun ve zaman alici bir siireg oldugu ifade edildi. Onerdikleri yaklasimda alt1 farkli
kendilenmis hat ana haploid indiikleyici ile ¢aprazlandi. Her bir hat ig¢in tohum 6rnegi manuel olarak siralandi.
VideometerLab 3 adinda harici bir yazilim kullanarak spektral goriintiileme yontemini haploid ve melez tohumlari
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ayirt etmek i¢in kullandilar. Caligmada bu yaklagimla %50 iizerinde bir dogrulugun saglanmasinin miimkiin
oldugu ifade edildi. Lin vd. [3], musir 1slahinda haploid tohumlarin tanilanmasmin olduk¢a dnemli oldugunu
soylediler. Calismada, yakin-Kizilotesi spektroskopide bulunan yaygin aktarim teknolojisi ile NIR spectrum
oznitelikleri kullanilarak melez haploidlerin tespitinde tanima oranini diisiiren gereksiz 6znitelikler de oldugu ifade
edildi. Zero-phase bilesen analizi, partial least squares regression ve back propagation neural network yontemleri
kullanarak tohum spektrum &zelliklerinin diigiik boyutlu ve tek tip uzayini tasarlamak i¢in toplanan spektranin
iyilestirilmesini sagladilar. Altuntas vd. [4], in vivo maternal haploid tekniginde yapilan haploid se¢iminin gok
onemli oldugunu ancak bu secimin elle yapiliyor olmasiin zaman alict oldugu ve basarimi diisiirdiiglinii ifade
etmektedirler. Yaptiklar1 caligmada haploid ve diploid goriintiilerini orijinal goriintiiden boliitlediler. Boliitlenen
imge iizerinde bas farkl1 6znitelik ¢ikarildi. Bu 6znitelikleri de her bir veriye ait 6znitelik vektoriiniin olusturularak
SVM yoéntemi ile siiflandirilmasinda kullandilar. Calismalarinda haploid tanima oraninin %94.25 ve diploid
tanima oraninin %77.91 oldugunu ifade ettiler. Wang vd. [5], hizli ve dogru haploid ¢ekirdegi tanima yonteminin
haploid 1slah verimliligini hizlandirmada bilylik dneme sahip oldugunu séylediler. Mevcut otomatiklestirilmis
haploid tanilama yaklagimlar1 sinirliliklarinin istesinden gelmek ve daha dogru haploid goriintiileme saglamak
icin yakin-spektral goriintiileme teknolojisi kullanarak haploid maize ¢ekirdegini tanilamada daha hizli ve dogru
bir yontemin varligimi arastirdilar. Calisma sonucunda haploid maize tanimada hiperspektral goriintiileme
teknolojisinin elverisli oldugu sdylendi. Yu vd. [6], yakin-kizil6tesi spektroskopi teknolojisinin haploid tohumlari
melez tohumlardan ayirmak icin yikict olmayan, hizli ve disiik maliyetli olmak gibi avantajlart oldugunu
sOylediler. Diger taraftan, 1sik, sicaklik, nem, yakin-kizilotesi yogunlugu, tohum aktivitesinin enstriiman ve
dinamik degisimi gibi parametreler yiiziinden maize tohumlarini yakin-kizilotesi spektrasi yiiksek boyutlu non-
lineer karakteristikler gosterdigi ifade edilmektedir. Calismada, haploid misir tohumu tanima gérevi igin dogrusal
olmayan bir 6zellik analizi yontemi Onerildi. Altuntas vd. [7], katlanmis haploid kullaniminin musir 1slahinda
verimliligin artirilmasint sagladigimi ifade ettiler. Haploid misir tohumlarinin belirlenmesinde genellikle zirai
uzmanlar elle tayin yapmaktadirlar. Bu siire¢ ise emek-yogun ve zaman alici bir gorevdir. Toplamda 3000 adet
veri tizerinde yiiriittiikleri caligmada transfer 6grenme ile CNN modellerine ait egitim parametrelerini giincellemis
ve VGG-19 CNN modeli tizerinde %94.22 oraninda basariya ulasmiglardir. Donmez [8], AlexNet CNN modeline
toplamda 3000 adet etiketli misir goriintiisiinii girdi olarak verilerek modelin tam bagli ‘FC6°, ‘FC7’ ve ‘FC8’
katmanlarindan Oznitelik c¢ikarimi yapilmistir. Calismada CNN modelinin son katmanindaki SoftMax
smiflandiricist yerine SVM siniflandiricist kullanilmig ve %89.5 dogruluk orani elde edilmistir. Dénmez [9], bes
farkli CNN modelini 6znitelik ¢ikarict olarak kullandi. Elde edilen 6znitelik vektorleri SVM, KNN ve DT
(Decision Tree) simiflandiricilariyla smiflandirilmistir. Calismada ResNet-50 CNN modeli ile SVM siniflandirict
kombinasyonunun %91,4 diizeyinde basarim sagladigi rapor edilmistir. Donmez [10], alt1 farkl: giincel 6n-egitimli
CNN mimarisini 6znitelik ¢ikarici olarak kullandi. Cikarilan 6znitelik vektorleri arasindan MRMR 6znitelik segim
algoritmasi kullanilarak 100 adet 6znitelik se¢imi yapildi. Secilen 6znitelikler daha sonra farkli kombinasyonlarda
kaynastirilarak DT, KNN ve SVM siniflandiricilarini egitmek ve test etmek i¢in kullanildi. Calismada literatiirdeki
pahali ekipman ve ¢iktilart analizi zaman alan ¢alismalari da karsilagtirarak, gelistirilen yontemin %96,74 oraninda
bagsarima ulastigi ifade edildi. Giines vd. [11], hiperspektral goriintileme ile elde edilmis aflatoksinli incir
goriintiilerini aktif 6grenme yaklasimi ile yliksek bagarimli siniflandirmiglardir. Bu ¢alismada minimum sayida
etiketli 6rnekle, performansl bir siniflandirict elde edilmistir. Kalkan vd. [12], bir baska ¢alismalarinda aflatoksin
ve kiif bulasik incir 6rneklerini hiperspektral goriintiileme ve geleneksel siniflandiricilar ile tespit etmislerdir.
Literatiirdeki yontemlerin ¢ogu incelendiginde cogunlukla maliyeti yiliksek tohum analizi sistemlerinin
gelistirildigi goriilecektir. Kullanilan DNA, yag analizi vb. molekiiler seviyedeki yontemler veya IR, multi/hiper
spektral ve floresan goriintiileme vb. goriintilleme yontemleri maliyeti yiiksek yontemlerdir. Bu galismada
literatiirde var olan ¢alismalardan da ilham alarak, haploid ve diploid misir tohumlarinin siniflandirma analizi igin
aktif 6grenme modeli 6nerilmistir. Onerilen model maliyet odakli ve yiiksek performansl bir yéntem olarak
literatiirdeki ¢aligmalardan ayrilmaktadir. Gelistirilen yontemle misir tohumlarinin siniflandirilmasi i¢in gelecek
vaat eden sonuglar ortaya koyulmustur.

3. MATERYAL VE METOTLAR
3.1. Veri Kiimesi

Bu caligmada onerilen yontemler, uygun laboratuvar kosullarinda elde edilen misir tanelerine ait goriintiiler
iizerinde test edilmistir. Veri kiimesine ait misir taneleri Sakarya bolgesinden toplanmis olup, Sakarya Misir
Aragtirma Enstitlisindeki konu uzmanlarinca R1-nj renk 6zniteliklerine gore manuel olarak etiketlenmistir (Sekil
1). Etiketlenen bu veriler daha sonra konvansiyel goriintiileme cihazlar1 kullanilarak dijital ortama aktarilmis ve
bu imgeler 6n igslemlerden gegirilmistir [7]. Toplamda 1230 haploid ve 1770 diploid misir tohumu gériintiist
bulunan veri kiimesinden rastgele segilen 1200 haploid ve 1200 diploid veri kullanilmigtir. Burada amag farkh
smiflara ait veri sayilar1 arasinda dengeli bir dagilim saglamaktir.
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Hem endosprem hem
de embriyo izerinde
R1-nj bolgesi

Haploid Misir Tohumu Diploid Misir Tohumu

Endosperm tizerinde
RI-nj bolgest

Renksiz
Embriyo

Sekil 1. R1-nj renk isaretleyicisine gore haploid ve diploid misir tohumlarmin gorsel siniflandirmas.

Sekil 2°de veri kiimesinden rastgele bigimde se¢ilmis diploid (iistte) ve haploid (altta) misir tohumlarina ait imgeler
verilmistir.

Sekll 2. Ornek musir tohumu goriintiileri, diploid (iist), haploid (alt)

3.2. Goriintiileme Sistemi ve Onislemler

Bu calismada onerilen yontemler, uygun laboratuvar kosullarinda elde edilen misir tanelerine ait goriintiiler
iizerinde test edilmistir. Veri kiimesine ait musir taneleri Sakarya bolgesinden toplanmis olup, Sakarya Misir
Aragtirma Enstitiisiindeki konu uzmanlarinca R1-nj renk 6zniteliklerine gdre manuel olarak etiketlenmistir.
Toplamda 2400 adet misir tohumu goriintiisiinden olusan veri kiimesinde 1200 adet haploid ve 1200 adet diploid
tipte misir tohumu goriintiisii bulunmaktadir. Misir tanelerine ait goriintiilerin alinmasi, laboratuvarda kurulan

goriintilleme sistemi (Sekil 3) yardimiyla yapilmustir.

Gorintil Alma Muhafazas:

ﬁ
1]
[=]

Gorimtilleme
Cihan

Misir

Sekil 3. Misir tanelerinin goriintiilenmesi i¢in kurulan goériintiileme sistemi.

Kurulan goriintiileme sisteminde kamera olarak SONY ILCE-6000 dijital goriintiileme cihazi kullanilmigtir. Isik
kaynag1 olarak goriintiileme sisteminin tavanina yerlestirilen LED 11k kaynaklari kullanmistir. Misir taneleri,
goriintii diizleminde birbirlerine temas etmeyecek sekilde ve her goriintiide 20 musir tanesi olacak sekilde
goriintiilenmistir. Cekim siirecinde fotograf makinast M modunda, 1/125 sn enstantene, 200 ISO, diyafram ag¢iklig1
/7,1, odak uzakligi 24mm, kamera uzaklig1 18 cm ve 4240 x 2832 ¢6ziiniirlilk ayarlara kurulmustur [4].

Toplu halde yirmi adetli kiimelerden olugan musir tanelerinin bulundugu goriintiiler boliitlenerek tekil misir tane
goriintiileri elde edilmistir. Elde edilen her bir misir tanesi goriintiisii RGB renk uzaymdadir. Elde edilen goriintiiler
tizerindeki musir bolgesini (ROI) tespit etmek ve goriintiiler {izerindeki giiriiltiileri temizlemek amaciyla
maskeleme islemi uygulanmigtir. Bu amagla her bir misir goriintiisii esiklenerek ilgili maske goriintiileri

olusturulmustur (Sekil 4).
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(b) Gri Seviye
Goriintii
Sekil 4. Haploid ve diploid misir tanelerine ait maske ve ROI goriintiileri.

(e) ROI Gortintii

(a) Orijinal Goriintii (c) ikili Goriintii (d) Maske Goriintii

Elde edilen maske goriintiileri misir goriintiileri ile carpilarak her bir misir tanesine ait ROI goriintii elde edilmistir
(Sekil 4-¢).

3.3. Oznitelik Cikarma ve Se¢cme

Glinlimiizde yapilan smiflandirma temelli ¢aligmalarda smiflandirma bagarimint arttiran faktorlerden birisi de
ayirtedici bilgiler tasiyan 6zniteliklerin miimkiin oldugunca fazla olmasidir. Ancak buna bagli olarak 6znitelik
sayust ile drnek sayisi arasidaki ilinti ve siniflandirict karmagikligi siniflandirict perfornansini etkileyen temel
unsurlardir. Smiflandirma karmagsikliginin fazla olmasi hafiza gereksinimine olan ihtiyaci artirmakla birlikte
siniflandirict hizini da diisiirmektedir. Ideal bir smiflandirici sistemi igin temel gereklilik, ayirt edici bilgiler tasiyan
yeterli sayida 6znitelik kiimesinin belirlenebilmesidir. Siniflandirma problemlerinde boyut indirgeme stratejileri
temel olarak 6znitelik ¢ikarma ve se¢me basliklari altinda toplanmustir.

Boyut indirgeme yaklasimlarindan birisi olan 6zniteliklerin belirlenmesi X boyutlu bir érnekler kiimesinde yer
alan bir 6znitelik grubunun dogrusal olan veya olmayan algoritmalar yardimiyla yeni bir Y boyutlu &znitelik
grubuna donistiiriilmesidir. Caligilan probleme bagli olarak secilen Oznitelik ¢ikarma yaklasimlari
degisebilmektedir. Elde edilen yeni Y boyutlu 6znitelik kiimesinde halen gereksiz bilgiler tastyan 6znitelikler yer
alabilir. Bu nedenle Y boyutlu 6znitelik kiimesi igerisinden veriye ve probleme bagli olarak ¢esitli 6znitelik segcme
yontemleri kullanilarak daha kiigiik boyutlu ( Y > Z) yeni bir Z 6znitelik kiimesi elde edilir. Boyut indirgeme
problemlerinde 6nemli sorulardan birisi de en uygun 6znitelik sayisinin nasil belirlenecegidir. Bu konuda herhangi
bir kural olmamakla birlikte sistemi gelistiren kisi tarafindan problemin yapisina uygun olarak deneysel olarak
belirlenir.

Ozellik se¢me algoritmalarinin arkasindaki motivasyon, sorunla en alakal 6zelliklerin bir alt kiimesini otomatik
olarak segmektir. Ozellik segiminin amaci iki yénliidiir: Alakasiz zellikleri veya giiriiltiiyii kaldirarak hesaplama
verimliligini artirmak ve modelin genelleme hatasini azaltmaktir. En temel oznitelik segme algoritmast,
smiflandirma hata oranini en aza indireni bularak 6zniteliklerin olasi her bir alt- 6znitelik kiimesini test etmektir.
Bu sekilde olas1 tiim 6znitelik kiimeleri tiretilerek degerlendirme 6l¢iitii saglanana kadar test edilir. Degerlendirme
Olciitiinlin se¢imi, algoritmay1 biiyiik Olciide etkiler ve oOzellik se¢me algoritmalarinin ii¢ ana kategorisini
(sarmalayicilar, filtreler ve gdmiilii sistemler) birbirinden ayiran da bu degerlendirme 6l¢iileridir.

Ardisik 6znitelik se¢im algoritmalart, ilk d-boyutlu 6znitelik uzayini, k < d olan bir k-boyutlu 6znitelik alt uzayina
indirgemek icin kullanilan bir sirali arama algoritmalar: ailesidir. Diisiik karmasikliga sahip, basarili sonuglar
veren ve kolay uygulanabilen yontemlerdir. Sirali arama yontemleri (Sequential Forward Selection, Sequential
Backward Selection) siniflandirici performansina bagli olarak, k boyutta bir 6znitelik alt kiimesine ulasilana kadar
her seferinde bir 6zniteligi kaldirir veya ekler. Kayan (floating) varyantlar SFFS ve SBFS ise daha basit SFS ve
SBS algoritmalarinin uzantilar1 olarak kabul edilebilir. Kayan algoritmalar, dahil edildikleri (veya harig¢
tutulduklart) zaman 6znitelikleri kaldirmak i¢in ek bir silme veya ekleme adimina sahiptir, béylece daha fazla
saylda Oznitelik alt-kiimesi kombinasyonu 6rneklenebilir. Bu adimin kosullu oldugunu ve yalnizca ortaya ¢ikan
Oznitelik alt-kiimesinin, belirli bir 6zniteligin ¢ikarilmasindan (veya eklenmesinden) sonra kriter iglevi tarafindan
"daha iyi" olarak degerlendirilmesi durumunda ger¢eklesir [13]. SFFS yontemine ait algoritma adimlar
Ozetlenirse;

SFFS 6znitelik se¢cim yontemine ait algoritma adimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir;

Algoritma 1. Sirali ileri Kayan Arama Algoritma Adimlari
1. Y, = {0} 6znitelik igermeyen kiime ile basla
2. En ayirt edici 6zniteligi ekle
T =argmaxyey, [V +2)] Y=Y +xTk=k+1
3. En zayf 6zniteligi ¢ikar x~ = argmaxyey, J (Y — x)]
4. EgerJ(Y, —x7)>I(Yy) Yepn =Y —xsk=k+1
Ucgiincii adima git

X

Degilse

Ikinci adima git
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Bir misir tanesinin haploid veya diploid oldugunu belirleyen ROI embriyo ve endosperm bdlgesi misir tanelerinde
boyut, sekil veya dokusal agidan bir degisiklige sebep olmamaktadir. Ancak misir tanelerinin embriyo ve
endosprem bolgelerinde misirin  haploid veya diploid tipte olmasina bagli olarak renk degisimi
gozlemlenebilmektedir. Bu nedenle, haploid bir misir tanesini diploid bir misir tanesinden ayiran en giiglii 6znitelik
embriyo ve endosprem bolgesindeki R1-nj renklenmesidir. Bu ¢aligmada, musir tanelerine ait ayirt edici 6znitelik
olarak embriyo ve endosperm bolgelerindeki renk momentleri kullanilmigtir. Haploid ve diploid musir siniflarini
ayirt edebilmek i¢in ayri ayrt Kirmizi (Red), Yesil(Green), Mavi (Blue) renk kanallarmin ortalama renk
yogunluklari, her bir renk kanalina ait standart sapma degerleri, ¢arpiklik ve kurtosis degerleri dznitelik olarak
kullanilmistir. Bu yolla, haploid ve diploid misir goriintiilerinin ayristirtlmasi igin bir musir tanesine ait toplam 12
Oznitelik elde edilmistir.

Ortalama (5), standart sapma (6), carpiklik (7) ve kurtosis (8) degerleri ilk dort dereceden renk momentleri olarak
renkli bir misir gorlintiisiiniin karakteristigini temsil eden ayirt edici 6zniteliklerdir.

1 m n
= iksel::
mnzz PLeset 5)

i=1j=1

m n
_ 1

o= %Z Z(plkselu (6)

i=1j=1
3 1 m n . ,

s= == (iksely - @

i=1j=1

x 1 m n
k = %Z Z(plkselu ®)

i=1j=1

Denklem 5, 6, 7 ve 8 ‘de o standart sapmay1, u ortalamay1, k kurtosisi ve s ise ¢arpikligi ifade etmektedir. m x n
¢oziiniirliikteki bir goriintiide piksel;; i. satir ve j. siitundaki ilgili renk kanalinda karsilik gelen piksel degerini
ifade etmektedir.

Veri kiimesinde yer alan tiim haploid ve diploid misir rnekleri goz 6niine alindiginda 2400 x 12 6lgekli bir matris
elde edilmistir. Elde edilen 12 adet dznitelik, en ayirt edici bilgiler tasiyandan daha az bilgi tasiyana dogru
Suquential Floating Forward Selection (SFFS) yontemiyle siralanmustir.

3.4. Aktif Ogrenme (AO)

Aktif 6grenme, siniflandirict egitimi i¢in gerekli olan egitim Orneklerinden en ayirt edici Oznitelikleri elde
edebilmek amaciyla gelistirilen 6zellestirilmis bir 6grenme stirecidir. Aktif 6grenme sisteminin temel amaci, ¢ok
sayida siniflandiriciya  karst  segilen girdi  sorgularmmi  gergeklestirmektir. Rastgele Ornekleme ile
karsilastirldiginda, aktif 6grenmeyi (AO) kullanan &rnek segimi daha ayirt edicidir. Genel bir aktif 6grenme
modeli bes birim kullanilarak modellenebilir (G, Q, S, T, U). G, etiketli egitim seti T lizerinde egitilen denetimli
bir smiflandiricidir. Q, etiketlenmemis 6rneklerden olugan bir U havuzundan en bilgilendirici etiketlenmemis
ornekleri segmek i¢in kullanilan bir sorgulama islevidir. S, herhangi bir etiketlenmemis U 6rnegine gercek sinif
etiketi atayabilen bir gézetmendir. AO islemi, S siipervizériiniin her yinelemede Q sorgu fonksiyonu tarafindan
secilen en bilgilendirici 6rnekleri yinelemeli olarak etiketleyerek sistemle etkilesime girdigi yinelemeli bir siiregtir.
[Ik asamada, simiflandirict G'nin ilk egitimi icin birkac etiketli numuneden olusan bir baslangi¢ egitim seti T
gereklidir.

AL yaklagimi ile yapilan siniflandirma iglemlerinde yiiksek dogruluklu siniflandirma oranlari korurken hatali
simiflandirma oranlar1 azaltilir. Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan temel bir Aktif Ogrenme
algoritmasina ait algoritma adimlar1 asagidaki gibidir;

Algoritma 2. Temel Aktif Ogrenme Algoritmasi
1. G smiflandiricisi T egitim kiimesi kullanarak egit.
2. Etiketsiz U 6rnekler havuzunu G simiflandiricist kullanarak simiflandir.
Dongii:
3. Sorgu fonksiyonu Q araciligi ile etiketsiz 6rnekler U havuzundan segilir.
4. U havuzundan segilen orneklere S uzmani ile etiket atanir.
5. Dordiincii asamada egitim kiimesi T “ye etiketlenen 6rnekler eklenir.
6. G smiflandiricist yeniden egitilir.
Sonlandir: On-tanimli Slciitler saglandiginda algoritmada calismasi durdurulur.
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S uzman yorumu muisir tanelerinin siniflandirilmasinda baglangic egitim kiimesi T igin kullanilacak etiketli
ornekler ve sorgu fonksiyonu Q ile secilen drneklerin etiketlenmesi igin kullanilmaktadir. AO algoritmalari,
literatiirde iki kategoriye ayrilir: 6rneklerin belirsizligi (uncertainty) [14] ve komite temelli sorqulama (query by
committee) yaklagimlari [15]. Belirsizlik temelli AO yaklasimlari, smiflandiricinin en ¢ok zorlandigi, belirsizligi
en yliksek olan etiketsiz drnekleri secmeye odaklanir. Bu drnekler, siniflandiricinin belirsiz oldugu ve daha fazla
bilgiye ihtiyact oldugu orneklerdir. Bu nedenle, belirsizlik temelli yaklasimlar, drneklerin belirsizligi dl¢titiinii
kullanarak etiketleme islemi i¢in en iyi 6rnekleri segmeye ¢aligir. Belirsizlik 6l¢iitii, bir siniflandiricinin ne kadar
giivenilir oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilan bir terimdir. Bu 6l¢iit, siniflandiricinin dogruluk veya hata orani gibi
degiskenlere dayanarak hesaplanabilir. Siniflandiriciya bagli olarak, belirsizlik olgiitii farklt yontemlerle ifade
edilebilir. Ornegin, bir lojistik regresyon smiflandiricis icin belirsizlik dlgiitii olasilik degerleri arasindaki fark
olarak hesaplanabilirken, bir destek vektdr makinesi i¢in belirsizlik 6l¢iitii uzaklik degerleri olarak ifade edilebilir.
Omnegin, Bayes smiflandiric1 kullanildiginda belirsizlik 6lgiitii olarak simiflar temelinde hesaplanan sonrasal
olasiliklar kullanilabilir. Ayrica, diger siniflandiricilar igin entropi, ¢coklu siniflandirma, giiven araligi gibi farklh
belirsizlik olgiitleri kullanilabilir. Belirsizlik 6lgiitiiniin se¢imi, siniflandiricinin 6zelliklerine ve uygulamanin
amacina gore degisebilir. Lewis ve Gale [14], yaptiklar1 ¢alismada, Bayes siniflandirict kullanarak hesaplanan
smiflarin sonrasal olasiliklarini etiketsiz 6rneklerin belirsizlik 6l¢iitii olarak kullanmiglardir. Bu yontem, etiketsiz
orneklerin simiflandirilmast igin en uygun olanlarin secilmesini saglar. Ornegin, iki sinifli bir problemde heniiz
smiflandirma yapilmamig bir etiketsiz 6rnegin belirsiz kategorisine girebilmesi i¢in 6rnegin sonrasal olasilik
degerlerinin smiflar temelinde 0.5’e oldukga yakin olmasi gerekir. Lewis ve Gale, bu dl¢iitii kullanarak etiketsiz
orneklerin belirsizligini 6lgerek, en iyi drnekleri segmeye calismiglardir.

iki stmifl (binary) bir problem ele alindiginda, bir etiketsiz rnegin belirsizlik durumuna takilmasi igin sonrasal
olasilik degerlerinin siniflar temelinde yaklagik bir hesapla 0.5 olmasi gerekmektedir. Bu, siniflandiricinin verilen
ornek i¢in her iki sinif i¢in de benzer olasilik degerleri verdigi anlamina gelir. Bu durumda, siniflandiricinin verilen
ornek i¢in bir sinifin daha uygun oldugunu belirleyememesi, yani belirsiz oldugu anlamina gelir.

Literatiirde belirsizlik olgiitleri arasinda en yaygin ve popiiler olani, Shannon [16] tarafindan onerilen entropi
temelli belirsizlik yaklagimidir. Bu yaklasim, siniflandiricinin belirsizligini 6l¢gmek i¢in entropi kavramini kullanir.
Entropi, smiflandiricinin siniflar arasindaki kararsizhigini dlgen bir dlgiittiir. Ornegin, siniflandiricinin belirsizligi
yiiksekse, entropi de yliksek olacaktir. Bu nedenle, entropi temelli belirsizlik dl¢iitii, siniflandiricinin belirsizligini
Olcerek, en iyi etiketleme i¢in drnekleri segmeye yarar.

Belirsizlik (x) = Z Py (y;|0)l0g Py (y;]x) ©)
i

Denklem 9 'da yer alan y; parametresi, tiim olas1 etiketleri ifade etmektedir. Bu parametre, verilen 6rnegin
siiflandirilmast i¢in kullanilan etiketi temsil eder. Cok siifli problemlerde, y parametresi birden fazla deger
alabilir, ¢iinkii 6rnekler birden fazla sinifa ait olabilir. Omegin, y parametresi [0,1,0,0,1] seklinde olabilir, bu da
Ornegin ikinci ve besinci sinifa ait oldugunu gosterir. Cok sinifli problemlerde, belirsizlik 6lgiitii olarak farkli
yaklagimlar dnerilmistir. Ornegin, entropi temelli belirsizlik 6lgiitii, goklu siniflandirma, giiven aralig: gibi farkli
Ol¢iitler kullanilabilir. Bu 6lgiitler, siniflandiricinin belirsizligini 6lgerek, en iyi etiketleme i¢in 6rnekleri segmeye
yarar. Ayrica, ¢ok smifli problemler igin &nerilmis 6zel dlgiitler vardir, drnegin Marjin Ornekleme (MS) yéntemi,
Scheffer ve arkadaglar1 [17] tarafindan 6nerilen bir 6rnektir. Bu yontem siniflandiricinin 6nerdigi simifin marjini
kullanarak belirsizligi 6lger.

Belirsizlik (x) = argmax Py(y,/x) — Py (y2/%) (10)

En yiiksek olasiliga sahip birinci ve ikinci simif etiketlerini gosteren y,; ve y, parametreleri Denklem 10’ da
gosterilmisgtir.

Marjin, siniflandiricinin nerdigi sinif ile en yakin olast simif arasindaki farktir. Orneklerin marjin degeri yiiksekse,
simiflandiricinin karar1 daha emindir ve bu drnekler etiketleme icin daha az 6nemlidir. Ayrica, marjin degeri
diisiikse, siniflandiricinin karar1 daha belirsizdir ve bu 6rnekler etiketleme icin daha onemlidir. Marjin Slgiitii
belirsizlik ol¢iitii olarak kullanilir, yiiksek marjin degerine sahip 6rneklerin belirsizligi disiik, diisiik marjin
degerine sahip drneklerin belirsizligi yiiksektir. Omekler arasindaki marjin degeri kiigiildiikge smiflandiricinin
karar vermesi zorlagmaktadir. Bu nedenle smiflandiricinin kararsiz kalabilecegi ornekler etiketleme icin
secilmektedir.

DVM siniflandiricilar son yillarda siniflandirma problemlerinde oldukga basarili sonuglar tiretmektedirler. Ayrica,
AO uygulamalarinda farkli bir yaklasim olarak da g¢ogunlukla kullanilmaktadirlar. DVM'nin genellestirme
yetenegi AO uygulamalarinda yiiksek basar1 saglamaktadir. En popiiler ve etkili AL yaklagimi olarak DVM tabanli
Marjin Ornekleme (MO) kabul edilir. MO'da, belirsizlik 6lgiitii olarak DVM siiflandirici tarafindan belirlenen
ayirict diizlem uzakliklart kullanilir. En yakin 6rnekler ayiric1 diizlem olarak segilir ve iteratif olarak uzman
tarafindan etiketlenir.
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Ayino diizlem

Sekil 5. MO aktif 6grenme.

Bu boéliimde sunulan aktif 6grenme yaklagimlarinin amaci, uzman tarafindan etiketlenen en belirsiz 6rneklerle
smiflandiricinin  performansini  arttirmak olarak acgiklanmistir. Ancak, bu yaklagimlarin hizinin darbogaz
olusturmasi problem olarak ortaya ¢ikmistir. Bu problem i¢in 6nerilen ¢dzlimler arasinda, birden fazla belirsiz
ornek igceren Ornekler kiimesinin segilmesi yerine, sadece en belirsiz 6rnegin secilmesi yer almaktadir. Bu
yaklagim, hiz artis1 saglamakla birlikte, benzer 6rneklerin segilmesi siniflandirici performansim etkileyebilir. Bu
problemi ¢6zmek i¢in gesitlilik (diversity) olgiitii Onerilmistir [18]. Literatiirde, gesitlilik 6lgiitii igin farkh
yontemler mevcuttur, bunlar arasinda kiimeleme tabanli, ag1 tabanli ve en yakin destek vektdr tabanli yontemler
yer almaktadir.

Bu ¢aligmada, aktif 6grenme yaklagimi ile haploid ve diploid misir taneleri yiiksek dogrulukla siniflandiriimastir.
Onerilen simiflandirma sisteminde temel strateji, ayirt edici bilgiler tastyan minimum sayida misir drnegi
kullanarak yiiksek basarimli sonuglar elde etmektir. Bdylece yiiksek siniflandirma basarimi korunarak etiketleme
maliyetleri en aza indirgenecektir.

4. DENEYLER VE GOZLEMLER

Deneysel calismalarda misir tanesi gorintilerinden elde edilen 12 farkli renk momenti 6znitelik olarak
kullanilmistir. Smiflandirma deneyleri igin kullanilan egitim ve test kiimeleri 10 farkli deneme ile segilmistir.
Smiflandirma ¢alismalarinda egitim ve test kiimeleri rastgele 10 farkli deneme ile se¢ilmis ve kullanilmustir. 1200
adet diploid, 1200 adet haploid olmak tizere 2400 misir tanesi kullanilmistir. Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF)
kullanilarak DVM smiflandiricisinin ¢ekirdek fonksiyonu olusturulmustur. Ilgili C ve y parametreleri ise 1zgara-
arama (grid-search) yontemi ile tespit edilmistir. AO deneylerinde baslangig egitim kiimesi T igin rastgele secilen
144 musir 6rnegi kullanilmig ve DVM siniflandirici egitilmistir. Baslangi¢ egitim kiimesi, 6rnekler havuzu ve test
kiimesinde yer alan 6rnek sayilart Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Egitim ve test kiimelerinden yer alan 6rnek sayilari.

Misir Siiflart T P TS
Haploid 72 528 600
Diploid 72 528 600
Toplam 144 1056 1200

Egitilen DVM siiflandirici, etiketsiz misir 6rnekleri havuzunu siniflandirmak i¢in kullanilmigtir. Simiflandirilan
ornekler arasindan, En Iyi Ornekleme (MO) stratejisi kullanarak en uygun 24 musir 6rnedi segilerek egitim
kiimesine eklenmistir. Bu islem, iteratif olarak etiketsiz 6rnekler havuzu (U) bosaltilana kadar devam eder. Her
iterasyonda egitim kiimesine yeni drnekler eklendigi i¢in, DVM simiflandiricist her iterasyonda tekrar egitilir. Bu
caligmada gelistitirilen MO yonteminin sonuglari, Rastgele Ornekleme (Random Ornekleme(RO)) ydnteminin
sonuglari ile karsilagtirilarak performans testi yapilmugtir. Test yontemi olarak belirlenen RO stratejisinde, her bir
AO iterasyonu i¢in U etiketsiz drnekler havuzundan rastgele 24 drnek segilir ve egitim kiimesine etiketlenerek
eklenir. Deneysel ¢aligmalarda elde edilen MO, RO ve tiim egitim kiimesine ait ortalama siniflandirma sonuglar
grafiksel olarak Sekil 6’da sunulmustur.

Sekil 6°da yer alan siniflandirma sonuglarindan goriilecegi iizere, egitim kiimesindeki 1200 adet misir 6rneginin
tamami kullanilarak yapilan simiflandirma isleminde %84.59 basar1 orani elde edilmistir. Ayni1 parametreleri
kullanilarak geleneksel siniflandirma yaklagimi(egitim kiimesindeki tiim Orneklerin kullanilmasi) ile
karsilastirmak {izere MO ve RO aktif renme stratejilerine ait sonuglarda Sekil 6 *da sunulmustur. Smiflandirma
sonuglarinin objektif olmasi i¢in her iterasyonda 10 farkli siniflandirma sonucunun ortalamasi alinarak
sunulmustur.
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Egitim kiimesi drnek sayisi

Sekil 6. Egitim kiimesindeki drnek sayisina bagli ortalama MO ve RO smiflandirma basarimlari. Diiz ¢izgi ise
tiim orneklerin egitim kiimesinde yer almasi durumunda elde edilen ortalama siniflandirma basarisini
gostermektedir.

Sekil 6’da yer alan mavi renkli egriden goriilecegi tizere 144 adet misir 6rneginden olusan baglangi¢ egitim kiimesi
ile yapilan siniflandirma islemi, her iterasyonda en ¢ok bilgi tagiyan (ayirici diizleme en yakin drnekler) 24 6rnegin
secilerek egitim kiimesinin zenginlestirilmesiyle devam etmistir. Hedef smiflandirma basarimi olan %84,59
dogruluk oranina 15. iterasyonda 480 6rnek kullanilarak ulagilmistir. MO stratejisine ait sonuglar1 karsilagtirmak
icin bu calismada Rastgele Ornekleme (RO) yontemi de smiflandirma siireclerinde kullamlmistir. Sekil 6°da
kirmizi renkli siniflandirma sonuglar1 egrisi bize MO yonteminden farkli olarak &rnekler havuzu olan P ‘den
rastgele olarak segilen Orneklerin egitim kiimesine eklenmesiyle elde edilen smiflandirma sonuglarimi
gostermektedir.

Bu problemde karsilasilan 6nemli darbogazlardan birisi 6rneklerin etiketlenmesi i¢in gereken zaman ve para
maliyetidir. Bu ¢alismada 6nerilen Aktif Ogrenme tabanli siniflandirma ydntemi ile cok daha az etiketli 6rnek
kullanilarak yiiksek siniflandirma sonuglari elde edilebilmektedir. Geleneksel siniflandirma yaklagimlarinda 1200
musir drnegi ile bu smiflandirma islemi yapilirken, onerilen AO yaklagimli siniflandirict sisteminde segilen en iyi
480 musir 6rnegi ile ayni sonuglar elde edilebilmektedir.

5. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Misir, ¢ok yonlii kullanim alani ve verimliligi ile halen diinya popiilasyonunun temel gida ihtiyacini karsilayan alt1
tahildan bir tanesidir. 1800’lii y1llardan giiniimiize kadar misir hemen hemen tiim diinyada 1slah ¢aligmalarinin en
yogun sekilde siirdiiriildiigii bir bitkidir. Misir 1slah siireglerinde cesitli geleneksel yontemler kullanilarak
orneklerin haploid, diploid siniflandirmalari yapilabilmektedir. Ancak bu yontemlerin hata oranlarinin yiiksekligi,
zaman ve para maliyetleri onemli dezavantajlardandir. Bu ¢alismada, yiiksek dogruluklu ve minimum maliyetli
bir siniflandirici olusturulabilmesine imkAn tanryan aktif §grenmeye yaklagimi kullanilmistir. Onerilen ¢aligmada
misir tanelerine ait en iyi renk moment dznitelikleri se¢ilmis ve AO yaklasimi ile DVM simiflandiric kullanilarak
minimum sayida egitim ornegi kullanilarak tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Geleneksel siniflandirma
yaklagiminda 1200 misir 6rnegi ile smiflandiric1 egitilecek iken bu ¢aligmada ayni sonuglar 480 misir drnegi
kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen sonuclar DVM smiflandirict igin etiketleme maliyetlerini minimuma
indirmistir.
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