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gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.
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Katlanmis haploid bitkiler glinlimiizde gelismis misir 1slah programlarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknik 1slah siiresini kisaltmakta ve 1slahin
etkinligini arttirmaktadir. Bu 1slah tekniginde 6nemli islerden biri haploid tohumlarin
secimidir. Haploid tohumlarin se¢iminde en yaygin yontem R1-nj renk markdriidiir.
Bu sec¢imin elle yapiliyor olmasi se¢im basarimini azaltmakta, zaman ve emek kaybina
sebep olmaktadir. Bu nedenle se¢im basarimini arttiracak, zaman ve emek tasarrufu
saglayacak otomatik secim yontemlerinin gelistirilmesi bir ihtiyag haline gelmistir.

Bu tez caligmasinda, R1-nj renk markoriine gore haploid ve diploid misir
tohumlarin1 imge analizi ve makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak siniflandiracak
bir yontem Onerilmistir. Tez ¢alismas1 kapsaminda iki ayr1 veri seti olusturulmustur.
Oznitelik vektorii olarak 8, 16 ve 32 renk 6lgekli gri seviyeli renk histogramlari, renk
momentleri ve doku &znitelikleri kullanilmustir. Oznitelikler karar agaci, k-en yakin
komsu, destek vektdr makinesi ve yapay sinir ag1 yontemleri ile siniflandiriimistir.
Siniflandirict basarimi 10-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile smnanmistir. En iyi
performans, k-en yakin komsu siniflandirma yontemi ile renk momentleri 6znitelikleri
kullanilarak %90,39 dogruluk oraniyla elde edilmistir.
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histogramlari, renk momentleri
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Doubled haploids is now widely used in advanced maize breeding programs.
This technique shortens the breeding period and increases the efficiency of breeding.
One of the important processes in this breeding technique is the selection of haploid
seeds. The most common method of selecting haploid seeds is the R1-nj color marker.
The fact that this selection is performed manually reduces the selection success and
causes time and labor loss. For this reason, it has become a need to develop automatic
selection methods that will save time and labor and increase selection success.

In this thesis, a method is proposed to classify haploid and diploid maize seeds
using image analysis and machine learning algorithms according to the R1-nj color
marker. Within the scope of the thesis study, two separate datasets were created. As
the feature vectors; 8, 16 and 32 bin grayscale color histograms, color moments and
texture features were used. The obtained feature vectors is classified by decision tree,
k-nearest neighbors, support vector machine and artificial neural network. The
classifier performance was tested by a 10-fold cross-validation method. Best
performance has been obtained with 90.39% accuracy rate by using the color moments
features with the k-nearest neighbor classification method.

KEYWORDS: haploid identification, classification, image analysis, color

histograms, color moments
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1. GIRiS

Misir (Zea mays L.) gerek insan ve hayvan beslenmesinde, gerekse sanayide
kullanilan 6nemli bir bitkidir. Orta Amerika ve Sahra Alt1 Afrika’sinda bir milyardan
fazla insanin temel gidasidir [1]. Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) 2016 verilerine gore
diinya misir iiretim miktar1 1.060.107.470 ton ile seker kamisi iretiminden sonra ikinci
sirada gelmektedir [2]. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2017 verilerine gore Tiirkiye

silajlik ve dane misir iiretim miktar1 29.052.841 ton ile ilk sirada yer almaktadir [3].

Artan diinya niifusu ve iklim degisiklikleri yiiksek verimli, biyotik ve abiyotik
strese dayanikli yeni ¢esitlerin gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir. Aranan
Ozelliklerde yeni cesitler gelistirmek ancak misir islah programlariyla miimkiin
olabilmektedir. Misir 1slah calismalar ile talep edilen 6zelliklerde yeni ¢esitler

gelistirmek amaglanmaktadir.

Misir 1slah programlarinda temel agsama melez genotiplere ebeveyn olabilecek
saf hatlarin gelistirilmesidir. Geleneksel 1slah ¢alismalariyla bu saf hatlarin elde
edilmesi 6-7 yil stirmektedir. Bu siirenin sonunda ancak %99 homozigotluk diizeyine
ulasilabilmektedir. Bu siirenin kisaltilmasinda haploid bitki elde etme teknikleri
onemli avantajlar saglamaktadir [4]. % 100 homozigot ve homojen hatlarin hizl

gelisimi, katlanmis haploid (KH) hatlarinin gelistirilmesi ile gergeklestirilmektedir [5].

[k haploid musir bitkileri Stadler ve Randolph (1929 ve 1932) tarafindan
tanimlanmistir. Yaklagik yirmi yil sonra, Chase (1947), Amerika misir kusagi
materyallerinde diisiik oranda (1/1000) haploidler bulmustur. Daha sonralar
kromozom ikiye katlama maddesi olarak kolhisin, ve in vivo haploid indirgeme i¢in
uygun spesifik genotiplerin saptanmasiyla haploid bitkilerin melez 1slah
programlarinda kullanimi yayginlagsmistir. Bu gelismeler son yirmi yilda in vivo

maternal haploid sistemi kullanarak hat gelistirmede 6nemli bir artigsa yol agmistir [5].

1.1. Haploid Bitki Elde Etme Yontemleri

Haploid bitkiler “in vitro” ve “in vivo” olarak elde edilebilmektedir. In vitro
haploid bitki elde etme teknikleri laboratuar sartlarinda uygulanmaktadir. Ancak, in
vitro uygulamalarinda genotip etkisi sebebiyle arzu edilen diizeyde haploid bitki elde

edilememektedir [4].



Ticari olarak gelistirilen mevcut katlanmig hatlarin bir¢ogunun in vivo haploid
teknigi ile elde edildigi, diger tekniklerin ise katlanmis hat gelistirmede daha az etkili
oldugu bildirilmektedir [5]. In vivo haploid bitki elde etme tekniginde indirgeyici hat
olarak adlandirilan hatlar kullanilmaktadir. /n vivo tekniginde indirgeyici hatlar
tozlayic1 olarak kullanilmakta ve toz verdigi bitkinin koganlarinda haploid olan
tohumlarin olugmasina imkan vermektedir. Dogada ¢ok diisiik frekansta (1/1000) [5]
bulunan haploidler, indirgeyici hatlar kullanilarak daha yiiksek frekanslarda elde
edilebilmektedir. Indirgeyici hattin tozlayici olarak kullanildig1 ydnteme maternal
haploidi, toz alict olarak kullanildig1r yonteme paternal haploidi adi verilmektedir.
Maternal haploid yontemiyle, paternal haploid yontemine gore elde edilen haploid
orani daha yliksek olmaktadir [6]. In vivo maternal haploid teknigi ile haploid bitki
elde etme basarisi kullanilan indirgeyici hattin 6zelliklerine gére degismekle birlikte
%2-15 arasindadir [7]. In vivo maternal haploid teknigi yiiksek haploid bitki elde etme

basarisi nedeniyle en yaygin kullanilan tekniktir.

1.2. In Vivo Maternal Haploid Teknigi

In vivo maternal haploid tekniginde indirgeyici hat ile dondr bitki melezlenir
ve haploidler iiretilir. Melezleme sonucunda elde edilen haploid ve diploid bireyler
ayristirilir. Son olarak, haploid bitkiler, kromozom sayisini ikiye katlamak igin
kolhisin ile muamele edilir. Kolhisin ile muamele edilmis haploidler kendilenerek

nihai %100 homozigotlukta KH hatlar elde edilir.

Kolhisin muamelesinin sadece dondr bitkinin kromozomlarini igeren
haploidlere uygulanmasi1 gerekir. Ciinkii diploidler hem dondér hem de tozlayici
bitkilerin kromozomlarmi igerir ve 2n kromozoma sahiptirler. Tohum déneminde
haploidlerin diploidlerden ayrilmasi; suni kromozom katlamasina izin vermek,
maliyeti diisiirmek, isciligi azaltmak, sera ¢aligsmalarini ve tarla alanin1 azaltmak gibi

avantajlar saglar [8].

1.3. Haploid Secimi

Haploid ve diploid misir tohumlariin embriyo agirliklar arasindaki fark [9]
ve farkli yag icerigi diizeyleriyle [10] siniflandirma ¢aligmalar1 yapilsa da, en yaygin
ve basarili bicimde kullanilan segilebilir isaretleyici R1-Navajo (R1-nj) renk

markoriidiir. R1-nj renk markorii ilk olarak Nanda and Chase [11] tarafindan



kullanilmustir. indirgeyici (tozlayict) hattin sahip oldugu baskin bir gen olan R1-nj
embriyo ve endospermde mor-kirmizi renklenme olarak goézlemlenir. Haploid bitkiler
tek n kromozomlu embriyoya sahiptirler ve sadece anne ebeveynin kromozomlarini
tagidiklar1 i¢cin embriyolarinda R1-nj renklenmesi gézlenmez. Bu sayede, R1-nj renk

markorii haploid ve diploid tohumlarin gorsel siniflandirmasina izin verir.

In vivo maternal haploid indiiksiyondan elde edilen tohumlarin embriyo ve
endospermlerindeki renk durumu ti¢ sekilde ortaya ¢ikabilir. Embriyo ve endospermde
renklenme olmayan tohumlarin kontamine olduklar1 varsayilir ve melez dis1 olarak
isimlendirilirler. Hem embriyo hem de endosperminde kirmizi-mor renklenme
gozlemlenen tohumlar hem dondr hem de indirgeyici hattin kromozomlarini
icerdiklerinden 2n kromozoma sahiptirler ve diploid olarak isimlendirilirler.
Endospermlerinde R1-nj renklenmesi olugmasina ragmen, renksiz embriyoya sahip
olan tohumlar genetik olarak sadece donor bitkinin kromozomlarini tasirlar ve tek n
kromozoma sahiptirler ve haploid olarak isimlendirilirler. Sekil 1.1 [5]’den
esinlenilerek olusturulmustur ve in vivo maternal haploid melezlemesi sonucu elde

edilebilinecek tohumlar1 gdstermektedir.

Donér Indirgeyici hat

Embriyo ve
>< endospermde
R1-m renklenmes:

500 ¥

Diploid embriyo Haploid embrniyvo Melez dizi Geligemez

Sekil 1.1 In vivo maternal haploid melezlemesinden elde edilebilinecek tohumlar

Sekil 1.2°de diploid ve haploid misir tohum 6rnekleri gosterilmistir. R1-nj’nin

embriyo ve endospermdeki farkl ifadeleri haploid ve diploid misir tohumlarinin gorsel
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olarak siniflandirilabilmesini saglar. Ancak, haploidlerin R1-nj markor sistemine gore
elle se¢imi zaman alan, emek yogun bir siirectir. R1-nj renklenmesi kiiclik bir
noktadan, tiim endospermi kapsayan renklilige kadar gesitlilik gosterir. Ayrica rengin
koyulugu da ¢ok aciktan koyuya ve daha derine dogru degisiklik gosterir. R1-nj
renklenmesindeki bu ¢esitlilik elle yapilan siniflandirmada yiiksek hata oranina neden
olur. Bu sebeple, haploid tohumlarin se¢imini otomatik olarak gerceklestirecek bir

sisteme gereksinim duyulmaktadir.

Endospermde R1-nj
renklenmesi

Endosperm

Embriyoda
R1-nj
renklenmesi

Embriyo

(a) (b)
Sekil 1.2 (a) Haploid ve (b) diploid misir tohumlarinda R1-nj renklenmesi

Bu tez caligmasinda, haploid ve diploid misir tohumlarinin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Caligma kapsaminda biri 413 6rnekten, digeri 3.000 6rnekten olusan
iki farkli veri seti hazirlanmistir. Veri setlerini olusturan 6rneklerde tohum embriyo
bolgeleri Oznitelik ¢ikarimi yapmak tizere bdliitlenmistir. Bdliitlenen embriyo
bolgelerinden renk ve doku 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Renk 6znitelikleri olarak renk
histogramlar1 ve renk momentleri; doku 6zniteligi olarak gri seviyeli es olusum matrisi
kullanilmistir. Renk histogram 6znitelik vektorleri 8, 16 ve 32 renk dlgekli gri seviye
embriyo imgelerinin renk histogram degerleri kullanilarak c¢ikarilmistir. Renk
momentleri 6znitelik vektorii RGB renk uzayinda embriyo imgelerinin her renk
kanalindan ayr1 ayr1 olmak {iizere ilk dort derece renk momentleri kullanilarak
olusturulmustur. Doku 6znitelik vektorii embriyo imgelerinin gri seviye es olusum
matrisinden elde edilen enerji, homojenlik, kontrast, korelasyon ve entropi
degerlerinden olusturulmustur. Siniflandirici olarak kullanilan karar agaglari, k-en

yakin komsuluk siniflandiricisi, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglari her veri



seti i¢in beser tane olmak {izere toplam on Oznitelik vektori ile egitilmistir. 10-kath
capraz dogrulama yontemi ile siniflandirict performanslari test edilmistir. Elde edilen
deney sonuglarina gore en iyi performans, k-en yakin komsu siniflandirma yontemi ile

renk momentleri 6znitelikleri kullanilarak %90,39 dogruluk oraniyla elde edilmistir.

Haploid tohumlarin otomatik se¢imini gergeklestirmeyi amaglayan bazi pilot
calismalara boliim 2°de yer verilmistir. Boliim 3’de bu ¢alisma kapsaminda kullanilan
veri seti ve imge analizi, 6znitelik ¢ikarimi ve se¢imi ile siniflandirma yontemleri ve
siniflandirici performanslarinin karsilastirilmasinda kullanilan metrikler agiklanmistir.
Veri setleri lizerinde uygulanan yontemlerden elde edilen deney sonuglari Boliim 4°de
verilmigtir. BOlim 5°de deney sonuglart tartisilmis ve elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.



2. ILISKILi CALISMALAR

Haploid ve diploid misir tohumlarinin se¢imi igin farkli teknikler olmakla
birlikte, en yaygin ve basarili bigimde kullanilan secilebilir isaretleyici R1-nj renk
markdriidiir. R1-nj renk markorii haploid ve diploid misir tohumlarinin gorsel
ayrimina izin verir. Bu se¢im isleminin elle yapiliyor olmasi, se¢im basarimi
azaltmakta, zaman ve emek kaybina sebep olmaktadir. Giinlimiizde ise imge isleme ve
makine 6grenme yontemleri kullanilarak haploid misir tohumlarinin siiflandirma
islemi i¢in otomatik sistemlerin gelistirilmesi amaglanmaktadir. Otomatik sistemler
hiz, dayaniklilik ve dogruluk prensiplerine uygun olacak sekilde gelistirilmektedir. Bu
calisma kapsaminda otomatik sistem gelistirmeye yonelik yapilan arastirma ve

calismalardan en 6nemli olanlarina deginilmistir.

Wang vd. [12] ¢alismalarinda, LSTM-CNN algoritmasinin optimum dalga
band1 se¢imine dayali, haploid ve diploid misir tohumlarinin yiiksek dogruluklu bir
tanimlama modelini derin 6grenme ve hiperspektral goriintiileme teknolojisi ile
belirlenen optimum 1367.6-1526.4nm dalga bandinda %97'ye ulasan dogrulukla
gerceklestirilmistir. Deneysel drnekler olarak 100 haploid ve 100 diploid olmak iizere
200 tohum kullanmiglardir. Yapilan c¢alismada, Onerilen modelin misir haploid
tanimada olaganiisti bir etkiye sahip oldugu ve bir dereceye kadar

genellestirilebilecegi iddia edilmistir.

Lin vd. [13] yaptiklar1 ¢aligmalarinda, yakin kizil 6tesi (NIR) spektroskopi
yaygin iletim (DT) teknolojisi sayesinde, misir haploid tohumlar NIR spektrum
ozellikleri kullanilarak otomatik olarak secilebilecegini sdylemislerdir. Ancak bu tiir
bir sistemde misir tohumlarinin NIR spektrumlari, tanimlama performansini bozacak
cok sayida fazlalik ve giiriiltii igerecegini de belirtmislerdir. Bu sorunun iistesinden
gelmek i¢in, toplanan spektrumlari 1yilestirecek bir diisiik boyutlu ve tohum spektrum
ozelliklerinin tekdiize bir uzayini tasarlamislardir. Sifir-fazli bilesen analizi (ZCA)
yontemi, oOzellik uzaymi esitlemek i¢in kullanmiglar ve diisilk boyut uzaymi
tasarlamak i¢in kismi en kiiclik kareler regresyonunu (PLSR) kullanmiglardir. Daha
sonra, geri yayillma sinir aginin (BPNN) simiflandirict kullanarak, misir haploit
tohumlariin se¢ilmesi i¢in yliksek niteliksel bir tanimlama yontemi gelistirilmislerdir.
Gergeklestirdikleri deneyler neticesinde Onerilen yontemin ortalama dogrulugunun

%96.16 civarinda oldugunu 6ne siirmiislerdir.



Song vd. [ 14] haploid misir tohumlarin diploid misir tohumlarindan ayirabilen
bir otomatik siniflandirma sistemi gelistirmislerdir. Sistemlerinde ii¢ temel birimin
oldugunu belirtmislerdir. Tohum besleme birimi, misir tohumlarin1 senkronize bant
tizerinden dagitir. Goriintii elde etme birimi, misir tohumunun goériintiilerini elde
etmenin yani sira diploidlerin, haploid tohumlardan, embriyonun renk 6zelligine gore
ayrilmasini da saglar. Ayirma iinitesi ise hava emisini kullanarak diploid tohumlari
secebilen mekanik kollar ve solenoid valfler igerir. Gergeklestirdikleri deneyler
sonucunda veri seti igerisinde diploid tohumlar i¢in tanimlama dogrulugu oranlarinin

%90 tizerinde basarildigini iddia etmektedirler.

Fuente vd. [15] VideometerLab 3 yaziliminin performansini degerlendirmek,
elle siniflandirmada zorluk yasanan farkli genotipleri sistemde test etmek ve haploid-
diploid ayrimin1 dogrulamak i¢cin DNA isaretleme analizlerini kullanmay1
amaglamislardir. Haploid misir tohumlarini ayirt etmek i¢in 6nerdikleri yontemde alti
kendilenmis hat ile maternal haploid indiikleyici ‘RWS / RWK-76’ ile caprazlamis ve
her bir hat i¢in bir tohum 6rnegini elle ayirmislardir. Kullandiklar1 veri-setinde alt1
kendilenmis hat i¢in analiz edilen 100 haploid ve 100 diploid olmak {izere toplamda
200 tohum bulunmaktadir. VideometerLab 3 sistemini kullanarak, haploidler ve
diploidler arasinda ayrim yapmak icin spektral goriintiileme teknikleri uyguladilar.
Calismalarinda test edilmis tohumun haploid/diploid durumunu dogrulamak icin DNA
isaretleyicileri kullanarak, genotiplerin ¢ogunlugu i¢in haploid tanimlamasinin %

50'den fazla dogrulukla miimkiin oldugunu séylemislerdir.

Boote vd. [16] misir tohumlarinda haploid se¢imi i¢in yeni bir fliioresan bazl
yontem, floresan mikrospektroskopi ve goriintileme ile birlikte RI1-nj renk
isaretleyicisi kullanilarak gelistirmistir. Calismada degisen R1-nj ekspresyonuna sahip
yedi kendilenmis hat kullanildi. Embriyonik boya bdlgesinde diploid tanelerin
floresans tepkisinin ayni anda diisiik yogunluk sergiledigi ve boyasiz bolgeli haploid
embriyolarin floresanindan daha yiiksek bir dalga boyunda ortaya ciktigim
gostermislerdir. Yogun 6rnek popiilasyonlarindan haploidleri ayirmak icin floresan
goriintiilere yogunluk ve alan esikleri uyguladilar ve yedi dogal yolun tamaminda
%380'den fazla siralama verimliligi elde etmislerdir. Floresan goriintiilemenin tohum
isleme icin mevcut teknolojiler ile kombine edildiginde yiiksek siniflandirma

verimliligi ile gelecek vaat eden bir yontem oldugunu ifade etmislerdir.



Qin vd. [17] haploid misir tohumu tanimlama kapsaminda yaptiklar
aragtirmalarda MicroNIR-1700 serisi minyatiir yakin kizilotesi spektrometre cihazin
kullanmiglardir. Yakin Kizilotesi Spektroskopisi (NIRS) nitel analiz tekniklerine
dayanarak, haploid misir tohumlarim1 tanimlamak ic¢in yansima ve gecirgenlik
spektrumlar1  kullanilarak  karsilagtirmali  bir ¢alisma  gerceklestirdiklerini
sOylemiglerdir. Kismi en kiiclik kareler-diskriminant analizi (PLS-OLDA) on-
islemden gecirilmis spektral verileri sikistirmak i¢in kullanilmis ve daha sonra
tanimlama modelleri destek vektdr makinesi temel aliarak olusturulmustur. Olciilen
veriler yansima ve geg¢irgenlik modlarinda kaydedilmis ve tanima dogrulugu oranlari
hesaplanmistir. Yiiriitilen deneyler neticesinde yansima modunda alinan 6l¢limler
i¢in, ortalama tanima orani, embriyo tarafi pozisyonuna bakilmaksizin % 60 altinda
kaldigini, gecirkenlik modunda ise, ortalama tanima orami% 93,2'ye ulastigini
belirtmislerdir. Deneylerden yola ¢ikarak, gecirgenlik spektrumlari ile haploid
misirlarinin - etkili  bir gekilde tanimlanabilecegini ve tohum pozisyonlarina

duyarsizlasabilecegini iddia etmislerdir.

Zhang vd. [18] haploid tohumlarin manuel olarak se¢iminin zor oldugunu,
secim verimliligini diisiirdiigiinii ve is, zaman tasarrufu saglayacak yiiksek dogruluga
sahip bir yontemin gerekliligini belirtmislerdir. Misir embriyosunun 6zelliklerinin
haploid ve hibrid tohumlar arasinda ayrim yapmak ic¢in O6nemli oldugunu
vurgulamiglardir. Bu kapsamda haploid ve diploid misir tohumlarini siniflandirmak
icin embriyo Tlzerindeki RI1-nj renk markoriine makine gormesi yontemlerini
kullanarak o6zellik c¢ikarimim1i  yapmak yoluyla dinamik tanima yOntemi
gelistirmislerdir. RGB renk uzaymdaki B kanalinin ortalama piksel degerlerini
kullanarak embriyo karakteristiklerini ¢ikarmak icin bir goriintii segmentasyon
yontemi Onermislerdir. Navajo genetik isaretcileri ile misir tohumlarinin embriyo
goriintlileri ¢ikarmiglardir. Elde edilen embriyo bolgesindeki Navajo genetik
belirteclerini RGB renk uzayinda ¢ikarmis ve her bir tohum i¢in Navajo piksellerinin
sayisini tespit etmek yoluyla hangi siniflandirmaya ait oldugunu belirlenmistir. Navajo
isaretgileri ile ¢ikarimi yapilan misir embriyo 6zelliklerini kullanan hizli bir haploid
tohumlarmi tanima algoritmasi gelistirdiklerini iddia etmislerdir. Gergeklestirdikleri
deneylerde yontemin haploid tohumlar1 %98.04, diploid tohumlar1 ise %94.44

oraninda tanidigini belirtmislerdir. Ancak ¢ok az sayida ve 6n se¢im yapilmis tohum



kullanarak deneyleri gerceklestirdikleri i¢cin daha fazla tohum 6rneklemlerinde iddia

edilen bagsarima ulasma durumu belirsizdir.

Couto vd. [19] akis sitometrisi, morfolojik 6zellikler ve molekiiler isaretcileri
kullanarak haploid misirlarin taninmasina yonelik bir ¢alisma gerceklestirmiglerdir.
Haploidleri akis sitometrisi ile tanimlamak ve niikleer DNA igerigini, bunlara neden
olan tohumlarin morfolojik ve morfometrik o6zellikleri ile iliskilendirmislerdir.
Haploidin androjenik dogasini dogrulamak i¢in molekiiler isaret¢iler kullandilar. Elde
edilen tohumlari, kendilenmis hat W23 wve ticari hibrid P30F90 arasindaki
caprazlamadan elde ettiler. Bu tohumlar arasindan, bir grup olan embriyo beyaz ve
perikarp morumsu oldugu varsayilan haploidler se¢ilmistir. 330 tohumdan olusan bu
grup, tohum morfolojisi, tohum morfometrisi ve niikleer DNA igerigi temel alinarak
karakterize edilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore, kendilenmis W23 hattinin tropik
kosullar altinda bile haploid musirlar1 uyardigini iddia etmislerdir. Mikrosatellit
molekiiler belirleyicilerin (SSR), haploidlerin androjenik 6zelligini dogrulamada etkin

oldugunu 6ne siirmiislerdir.

Song vd. [20] calismalarinda haploid ve diploid misir tohumlarinin 6zellik
¢ikarimi ve tanimlama yontemi gelistirmislerdir. Misir taneleri, misir haploid 1slah
isleminde erkek ebeveynlerine gen isaretleyicileri ithal edildikten sonra hibrid
indiiksiyon ile {iretilmistir. Onerilen ydntem, musir haploid g¢ekirdeklerinin dogru
tanimlanmasii gergeklestirmistir. Melez indiiksiyon ile iretilen ¢ekirdekleri
arastirmiglardir. 'Yontemlerinde ilk olarak, misir tanelerini mor isaretler, sari
endosperm ve beyaz embriyo da dahil olmak iizere renk dagilimina gore {i¢ parcaya
ayirdilar. Bu ii¢ parcadan alinan piksel 6rneklerinin 6zelliklerini renk analiz yontemi
ile ¢ikarmak i¢in (G — B) * R/B modelini 6nerdiler. Bu modelin, mor alanlarin etkili
bir sekilde ¢ikarilmasin1 saglayabilecegini vurgulamiglardir. Misir tanelerinin
morfolojik 6zellikleri ve mor isaretlerin dagilim 6zellikleri lizerine aragtirma yaptiktan
sonra, musir haploid ¢ekirdeklerinin basit ve hizli bir tanimlama yontemi
olusturduklarini iddia etmislerdir. Deneyler sonucunda tanima basarisinin %98.07
oldugunu ve sitemlerinin dinamik test gerekliliklerini sagladigini 6ne stirmiislerdir. Bu
calismada kullanilan veri seti hakkinda herhangi bir bilgi olmamasi ¢alismanin

basariminin dogrulanmasi i¢in yetersiz kalmasina neden olmaktadir.

Zhang vd. [21] BP sinir aglar1 kullanarak haploid misir tohumlarinin 1050-37

misirin - genetik isaretlerle arastirllmasit i¢in bir goriintii boliitleme yOdntemi
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onermislerdir. Renk 6zelliklerine gore, misir tohumu goriintiileri mor alan, sar1 alan ve
beyaz alan olmak iizere ii¢ renk desenine ayrilmistir. Normalize rgb ve HSV renk
uzayimin farkli renk ozellikleri analiz edilmis ve misir haploid tohumlarmin etkili
goriintii segmentasyonunu elde etmek i¢in 3 katman igeren bir BP sinirsel ag modeli
olusturmak i¢in 7 ozellik girdi parametreleri olarak secilmistir. Deneyler, modelin
siiflandirma dogruluklarinin sirastyla mor leke alani ig¢in %97.61, sar1 alan i¢in%
93.34 ve beyaz alan i¢in% 94.09 oldugunu gostermektedir. Deney sonuglarina
dayanarak BP NN tarafindan elde edilen mor leke alaninin, haploid ¢ekirdeklerin ve

hibrit ¢ekirdeklerin tanimlanmasi i¢in etkili ve glivenilir oldugunu soylemislerdir.

Song vd. [22] bilgisayar gormesi yoOntemlerini kullanarak haploid misir
tohumlarin1 segme sistemi gelistirmiglerdir. Bu kapsamda Navajo isaretcileri ile
isaretlenmis misir haploid ¢ekirdekleri i¢in bir siniflandirma sistemi tasarlamislardir.
Gelistirdikleri sistem bir tohum iletim tinitesi, bir goriintii elde etme ve isleme birimi,
bir siniflandirma-bosaltma birimi ve bir sistem kontrol biriminden olugmaktadir.
Goriintii alma ve isleme birimi, haploid ¢ekirdekleri, misir embriyosu ve misir
endosperminin lstliindeki renk ozelliklerine gore misir haploidlerini tanimlamaistir.
Gelistirdikleri sistemin diploid tohumlari haploid tohumlardan hava emis kullanarak
ayirdigini ve dakikada 500 tohumluk bir siniflandirma hizi elde ettiklerini iddia

etmislerdir.

Song wvd. [23] musir tohumlarinin dinamik kalite kontroli ve
derecelendirmesini saglayan sistemi gelistirmis, misir tanelerinin dort sinifa ayrilmasi
icin morfolojik 6zellikler kullanmis ve misir tanelerini ii¢ seviyeye ayirt etmek icin
renk ozellikleri kullanilmislardir. Ortalama sistem derecelendirme oranlar1 sirasiyla %
81.8 ve %93.04 olarak elde edilmistir. Oriintii tanimaya dayali misir cesitleri tanima
sistemi gelistirilmislerdir. Sistem Nongda 80, Nongda 108, Gaoyoul15, Nongda 4967
ve Bainuo 6'y1 % 92' lik ortalama tanima dogrulugu ile misir tohumlarini ayirt etmistir.
Bir haploid misir tane derecelendirme sistemi gelistirilmis, haploid misir tohumlari
renk ozellikleri ve Oriintii tanima teknolojisi ile tanmmustir. ki dereceli serbestlige
sahip bir robot sistemi ile de siniflandirma dogrulugunu %80 oraninda sagladiklarin

iddia etmektedirler.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez calismasinda, in vivo maternal haploid teknigi ile elde edilen haploid ve
diploid misir tohumlarinin R1-nj markér sistemine gore imge analizi ve makine
O0grenme algoritmalar1  kullanilarak smiflandirilmast  amaglanmistir.  Calisma
kapsaminda biri 2016 yilinda hasat edilen 413 haploid ve diploid misir tohumundan
olusan, digeri 2017 yilinda hasat edilen 3.000 haploid ve diploid misir tohumundan
olusan iki farkli veri seti hazirlanmistir. Veri setlerini olusturan 6rneklerde tohum
embriyo bolgeleri 6znitelik ¢ikarimi yapmak tlizere boliitlenmistir. Boliitlenen embriyo
bolgelerinden renk ve doku 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Renk 6znitelikleri olarak renk
histogramlar1 ve renk momentleri, doku 6zniteligi olarak gri seviyeli es olusum matrisi
kullanilmistir. Renk histogram 6znitelik vektorleri 8, 16 ve 32 renk dlgekli gri seviye
embriyo imgelerinin renk histogram degerleri kullanilarak ayr1 ayr1 6znitelik vektorii
olarak c¢ikarilmistir. Renk momentleri 6znitelik vektorii RGB renk uzayinda embriyo
imgelerinin her renk kanalindan ayr1 ayr1 olmak tizere ilk dort derece renk momentleri
kullanilarak olusturulmustur. Doku 6znitelik vektorii embriyo imgelerinin gri seviye
es olusum matrisinden elde edilen enerji, homojenlik, kontrast, korelasyon ve entropi
degerlerinden olusturulmustur. Siniflandiric1 olarak kullanilan karar agaglari, k-en
yakin komsuluk siniflandiricisi, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglart her veri
seti icin beser tane olmak iizere toplam on Oznitelik vektori ile egitilmistir. 10-kath
capraz dogruluk yontemi ile siiflandiric1 performanslari test edilmistir. Elde edilen
deney sonuclarina gore, en 1yi performans k-en yakin komsu siniflandirma yontemi ile
renk momentleri 6znitelikleri kullanilarak %90,39 dogruluk oraniyla elde edilmistir.
Tez ¢alismas1 kapsaminda uygulanan tiim imge analizi ve siniflandirma yontemleri
MATLAB R2016a ortaminda gerceklestirilmistir. Yapilan calismalarin genel akis

semas1 Sekil 3.1°de gdsterilmistir

Misir Embriyo Oznitelik
e e o Smiflandirma
goriintiileri boliitleme cikarimi
KH2016, KH2017 veri Kiitle merkezli Renk ve doku KA, k-EK, DVM, YSA
setleri ¢cember Oznitelikleri

Sekil 3.1 Yapilan ¢alismalarin genel akis semasi
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3.1. Veri Setleri

Ilgili yaymlarda arastirmacilarm [12-23] haploid ve diploid musir tohumu
ayrimi i¢in kullandiklar1 veri setleri sadece yayina 6zel olarak ilgili arastirmacilar
tarafindan olusturulmustur. Hali hazirda bu veri setleri genel kullanima agik
olmadiklar1 i¢in bu tez calismasinda 2 ayr1 veri seti olusturulmustur. 2016 yilinda hasat
edilen misir tohumlarindan olusan veri seti KH2016, 2017 yilinda hasat edilen misir
tohumlarindan olusan veri seti KH2017 olarak isimlendirilmistir. Tez c¢alismasi

kapsaminda olusturulan veri setleri detaylar ile asagida anlatilmaktadir.

3.1.1. Misir tohumlar

Her iki veri setini olusturan haploid ve diploid misir tohumlari Misir Aragtirma
Enstitiisii Miidiirliigiince yiiriitilmekte olan “Ulkesel Miswr Islah Arastirmalart”
projesi kapsaminda in vivo maternal haploid indirgeme ile elde edilmistir. Her iki veri
setini olusturan tohumlarin elde edilmesinde RWS, RWK-76 ve RWS x RWK-76
indirgeyici hatlart kullanilmistir. Donér olarak kullanilan F1 ve F2’ler FAO 450-700
arasinda olum gruplarina, sar1 atdisi ve waxy tane tiplerine sahiptir. Haploid ve diploid
tohumlarin se¢iminde R1-nj renk markorii dikkate alinmistir. Verisetini olusturan

haploid ve diploid misir tohumlarinin se¢ciminde R1-nj renk geninin farkli ifadeleri

olmasina (agik-koyu renk, yogun-az renk gibi) dikkat edilmistir.

KH2016 veri seti 87’si haploid, 326’s1 diploid olmak iizere toplam 413 adet
atdisi (Zea mays indentata) misir tohumundan olusmaktadir. Bu tohumlar, Cizelge
3.1’de listelenen 150 farkli dondr genotip ile indirgeyici hatlar arasinda yapilan

indiikleme melezlemesi sonucu elde edilmistir.

KH2017 veri seti 1.230’s1 haploid, 1.770’s1 diploid olmak tizere toplam 3.000
adet atdisi (Zea mays indentata) misir tohumundan olusmaktadir. Bu tohumlar,
Cizelge 3.2°de listelenen 107 farkli dondr genotip ile indirgeyici hatlar arasinda

yapilan indiikleme melezlemesi sonucu elde edilmistir.
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Cizelge 3.1 KH2016 verisetinde kullanilan donor genotipler

No | Donor No | Donér No | Donér No | Donor
1 TTSM A.U.-1 ON-1 41 | TTSM A.U.-2 CN-22 81 | TTSM SILAJ CN-7 121 | TTSM II. URUN-2 CN-8
2 TTSM A.U.-1 CN-2 42 | SC SIMBA 82 | TTSM SILAJ CN-8 122 | TTSM II. URUN-2 CN-9
3 TTSM A.U.-1 ON-3 43 BTS 131412 83 TTSM SILAJ CN-9 123 | TTSM II. URUN-2 CN-10
4 TTSM A.U.-1 CN-4 44 | PAN 14-701 84 | TTSM SILAJ CN-10 124 | TTSM II. URUN-2 CN-11
5 TTSM A.U.-1 CN-6 45 WARNER 440C 85 TTSM SILAJ CN-11 125 | TTSM II. URUN-2 CN-12
6 TTSM A.U.-1 CN-7 46 | SHS 7090 86 | TTSM SILAJ ON-12 126 | TTSM II. URUN-2 CN-13
7 TTSM A.U.-1 CN-8 47 SHS 5050 87 TTSM IL. URUN-1 ON-1 127 | TTSM II. URUN-2 CN-14
8 TTSM A.U.-1 CN-9 48 ANADON 88 TTSM IL. URUN-1 CN-2 128 | TTSM II. URUN-2 CN-15
9 TTSM A.U.-1 CN-10 49 | SEITEC 6633 89 | TTSM II. URUN-1 CN-3 129 | TTSM II. URUN-2 CN-16
10 | TTSM A.U.-1 ON-11 50 BM 3063 90 TTSM II. URUN-1 CN-4 130 | TTSM II. URUN-2 CN-17
11| TTSM A.U.-1 ON-12 51 | SC TEMBO 73 91 | TTSM IL. URUN-1 ON-5 131 | TTSM II. URUN-2 CN-18
12 | TTSM A.U.-1 ON-13 52 W440C 92 TTSM II. URUN-1 CN-6 132 | TTSM II. URUN-2 CN-19
13 | TTSM A.U.-1 ON-14 53 [ W200C 93 | TTSM IL. URUN-1 ON-7 133 | TTSM II. URUN-2 CN-20
14 | TTSM A.U.-1 ON-15 54 | SHS 5090 94 | TTSM IL. URUN-1 CN-8 134 | TTSM II. URUN-2 CN-21
15 | TTSM A.U.-1 ON-16 55 SEITEC 6221 95 TTSM II. URUN-1 CN-9 135 | TTSM II. URUN-2 CN-22
16 | TTSM A.U.-1 ON-17 56 | STINE 9734 96 | TTSM II. URUN-1 CN-10 136 | TTSM II. URUN-2 CN-23
17 | TTSM A.U.-1 ON-18 57 STINE 9633 97 TTSM IL. URUN-1 CN-11 137 | TTSM II. URUN-2 CN-24
18 | TTSM A.U.-1 ON-19 58 | SC DIMA 43 98 | TTSM IL. URUN-1 ON-12 138 | TTSM II. URUN-2 CN-25
19 | TTSM A.U.-1 CN-20 59 STINE EX 109-16-7 99 TTSM IL. URUN-1 CN-13 139 | TTSM II. URUN-2 CN-26
20 | TTSM A.U.-1 CN-21 60 STINE 9537 100 | TTSM II. URUN-1 CN-14 140 | TTSM II. URUN-2 CN-27
21 | TTSM A.U.-2 ON-1 61 | WARNER W220C 101 | TTSM II. URUN-1 CN-15 141 | TTSM II. URUN-2 CN-28
22 | TTSM A.U.-2 CN-2 62 | STINE EX 110-16-5 102 | TTSM IL. URUN-1 CN-16 142 | ANT-QPM-13
23 | TTSM A.U.-2 ON-3 63 | 6W29 103 | TTSM IL. URUN-1 CN-17 143 | ANT-QPM-14

] o CORN BORER
24 | TTSM A.U.-2 CN-4 64 | XIANGNUO 6.9 104 | TTSM IIL. URUN-1 CN-18 144 | COMPOSITE #1

] o CORN BORER
25 | TTSM A.U.-2 CN-6 65 | JINNUO 628 105 | TTSM II. URUN-1 CN-19 145 | COMPOSITE #2

] o CORN BORER
26 | TTSM A.U.-2 CN-7 66 | W706 106 | TTSM IL. URUN-1 CN-20 146 | COMPOSITE #3
27 | TTSM A.U.-2 CN-8 67 701 107 | TTSM II. URUN-1 CN-21 147 | BSCB7
28 | TTSM A.U.-2 CN-9 68 JINNONG KONUAL 108 | TTSM II. URUN-1 CN-22 148 | BSCB8
29 | TTSM A.U.-2 CN-10 69 6W799 109 | TTSM II. URUN-1 CN-23 149 | DKC7211
30 | TTSM A.U.-2 CN-11 70 SPANISH WAXY-1 F2 | 110 | TTSM II. URUN-1 CN-24 150 | DKC7221
31 | TTSM A.U.-2 CN-12 71 SPANISH WAXY-2F2 | 111 [ TTSM II. URUN-1 CN-25

] SPANISH RAW WAXY o
32 | TTSM A.U.-2 ON-13 72 | CORN-1 112 | TTSM II. URUN-1 CN-26

. SPANISH RAW WAXY o
33 | TTSM A.U.-2 ON-14 73 | CORN-2 113 | TTSM II. URUN-1 CN-27
34 | TTSM A.U.-2 ON-15 74 WAXY F2 114 | TTSM II. URUN-2 CN-1
35 | TTSM A.U.-2 CN-16 75 TTSM SILAJ CN-1 115 | TTSM II. URUN-2 CN-2
36 | TTSM A.U.-2 ON-17 76 | TTSM SILAJ CN-2 116 | TTSM IL. URUN-2 CN-3
37 | TTSM A.U.-2 CN-18 77 TTSM SILAJ CN-3 117 | TTSM II. URUN-2 CN-4
38 | TTSM A.U.-2 ON-19 78 | TTSM SILAJ CN-4 118 | TTSM IL. URUN-2 CN-5
39 | TTSM A.U.-2 CN-20 79 TTSM SILAJ CN-5 119 [ TTSM II. URUN-2 CN-6
40 | TTSM A.U.-2 CN-21 80 TTSM SILAJ CN-6 120 | TTSM II. URUN-2 CN-7
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Cizelge 3.2 KH2017 verisetinde kullanilan donor genotipler

No | Donor No | Donér No | Donér

1 |TTSM A.U.1 CN-1 41 [TTSM AU2CN-21 |81 |TTSM SiLAJ CN-3

2 | TTSM A.U.1 CN-2 42 |[TTSMAU2CN-22 |82 |TTSM SILAJ CN-4

3 |TTSM A.U.1 CN-3 43 | TTSMILU.1 CN-1 83 | TTSM SILAJ CN-5

4 |TTSM A.U.1 CN-4 44 | TTSMIL.U.1 CN-2 84 | TTSM SILAJ CN-6

5 |TTSM A.U.1 CN-5 45 | TTSMILU.1 CN-3 85 | TTSM SILAJ CN-7

6 |TTSM A.U.1 CN-6 46 | TTSMIL.U.1 CN-4 86 | TTSM SILAJ CN-8

7 |TTSM A.U.1 CN-7 47 | TTSMILU.1 CN-5 87 | TTSM SILAJ CN-9

8 |TTSM A.U.1 CN-8 48 | TTSM ILU.1 CN-6 88 | TTSM SILAJ CN-11

9 |TTSM A.U.1 CN-9 49 | TTSMIL.U.1 CN-7 89 | TTSM SILAJ CN-12

10 |[TTSM A.U.1 CN-10 |50 | TTSM ILU.1 CN-9 90 | TTSM SILAJ CN-13

11 |[TTSMAU.ICN-11 |51 |TTSMILU.1 CN-10 |91 |TTSM SILAJ CN-14

12 |[TTSMA.U.1CN-12 |52 [TTSMILU.1 CN-12 |92 | TTSM SILAJ CN-15

13 |[TTSMA.U.1CN-14 |53 |[TTSMILU.1 CN-13 |93 |SPANISH RAW WAXY CORN-1
14 |TTSM AU.1CN-15 |54 |TTSMILU.1 CN-14 |94 | SPANISH RAW WAXY CORN-2
15 |[TTSM A.U.1CN-16 |55 |[TTSMILU.2 CN-1 95 | SPANISH WAXY-1 F2

16 |[TTSM AU.1CN-17 |56 |TTSMIL.U.2 CN-2 96 |SPANISH WAXY-2 F2

17 |[TTSM A.U.1CN-19 |57 |[TTSMI1.U.2 CN-3 97 | WAXY CORN F2

18 |[TTSM A.U.1CN-20 |58 |TTSMILU.2 CN-4 98 | P1429

19 |[TTSM AU.1 CN-22 |59 | TTSM I1.U.2 CN-5 99 |P1570

20 |[TTSM A.U.1CN-23 |60 | TTSM I1.U.2 CN-6 100 | P2088

21 | TTSM A.U.2 CN-1 61 | TTSMIL.U.2 CN-7 101 | CORNELL COLD TOL. SYN-2
22 |TTSM A.U.2 CN-2 62 | TTSMI1.U.2 CN-8 102 | CORNELL COLD TOL. SYN-3
23 |TTSM A.U.2 CN-3 63 | TTSM I1.U.2 CN-9 103 | DRK. SPA DROUGHT SYN-1
24 | TTSM A.U.2 CN-4 64 |TTSMIL.U.2 CN-10 | 104 | DRK. SPA DROUGHT SYN-2
25 | TTSM A.U.2 CN-5 65 |TTSMILU.2 CN-11 | 105 | DRK. SPA DROUGHT SYN-3
26 | TTSM A.U.2 CN-6 66 |TTSMILU.2 CN-12 | 106 |6100-A (WAXY)

27 | TTSM A.U.2 CN-7 67 |[TTSMILU.2 CN-13 | 107 | WAXY F2 ISPANYA

28 |TTSM A.U.2 CN-8 68 | TTSM I1.U.2 CN-14

29 | TTSM A.U.2 CN-9 69 | TTSMI1.U.2 CN-15

30 |[TTSM A.U2CN-10 |70 | TTSMILU.2 CN-16

31 |[TTSMAU2CN-11 |71 |TTSMILU.2 CN-17

32 [TTSMA.U2CN-12 |72 |[TTSMIL.U.2 CN-18

33 | TTSMA.U2CN-13 |73 | TTSMILU.2 CN-19

34 [TTSMA.U2CN-14 |74 | TTSMILU.2 CN-20

35 |TTSM A.U2CN-15 |75 |TTSMILU.2 CN-21

36 [TTSM A.U2CN-16 |76 | TTSMILU.2 CN-22

37 [ TTSMA.U2CN-17 |77 |TTSMILU.2 CN-23

38 |TTSM AU2CN-18 |78 |TTSMILU.2 CN-24

39 [TTSM A.U2CN-19 |79 | TTSM SILAJ CN-1

40 |TTSM AU.2CN-20 |80 | TTSM SILAJ CN-2
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3.1.2. Goriintiilerin elde edilmesi

Tiim gorlintiilerin ayn1 sartlar altinda elde edilmesi i¢in bir goriintiileme
diizenegi kurulmustur. Goriintiileme diizeneginin tavanina kamera ve 11k kaynagi
olarak yeterli sayida LED montajlanmistir. Tiim tohumlar embriyolar1 yukar1 bakacak
pozisyonda ve birbirlerine temas etmeksizin, her goriintiide 20 tohum (4 satir, 5 sutiin)
olacak sekilde fotograflanmistir. Goriintiileme diizenegine ait goriintiiler Sekil 3.2°de

verilmigtir.

Sekil 3.2 Gorlintiileme diizenegi

KH2016 veri setini olugturan misir tohumlarinin goriintiilerin elde edilmesinde
Sony ILCE-6000 dijital fotograf makinasi kullanilmistir. Tiim goriintiiler M modunda,
200 ISO, 1/125 sn enstantane, {/7,1 diyafram acikligl, 24 mm odak uzakligi, 18 cm
kamera uzakliginda ve 4240 x 2832 piksel ¢oziiniirliikkte ¢ekilmistir. Elde edilen ham

goriintii 6rnegi Sekil 3.3°de gosterilmistir.
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Sekil 3.3 KH2016 veri seti ham goriintii 6rnegi

KH2017 wveri setini olusturan misir tohumlarinin goriintiilerinin  elde
edilmesinde Sony SLT-AS58 dijital fotograf makinasi kullanilmistir. Tiim goriintiiler
M modunda, 100 ISO, 1/125 sn enstantane, f/9 diyafram acikligi, 150 mm odak
uzakligi, 55 cm kamera uzakliginda ve 5456 x 3632 piksel ¢oziiniirlikkte ¢ekilmistir.
Elde edilen ham goriintii 6rnegi Sekil 3.4°da gosterilmistir.
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Sekil 3.4 KH2017 veri seti ham goriintii 6rnegi



3.1.3. Misir tohumlarinin imgeden béliitlenmesi

Boliitleme, imge igerisinde ilgi duyulan alanlarin imgeden ayrilmasi; bagka bir
ifadeyle bir imgeyi anlaml1 bolgelere ayirma islemidir. Misir tohumlarinin goriintiiden
boliitlenmesi isleminde her bir misir tohumu toplu halde ¢ekilen orijinal goriintiiden
ayrilmistir. Goriintii boliitleme konusunda her imgeye uygulanabilecek genel bir
yontem yoktur [24]. Her problem i¢in farkli bir boliitleme yontemi kullanilir. Misir
tohumlarinin imgeden boliitlenmesi islemi i¢in RGB imgenin B kanali kullanilmistir.
KH2016 veri seti i¢in 190 esik degeri, KH2017 veri seti i¢in 150 esik degeri ampirik
olarak belirlenmistir. Denklem (3.1)’e gore ikili goriintii elde edilmistir. B < esik

degeri degerine sahip her piksel misir tohumu, degilse arka plan olarak belirlenmistir.

misir tohumu, B < esik degeri
arka plan, degilse

9y ={ (1)
Elde edilen ikili goriintiiye asindirma ve doldurma morfolojik islemleri
uygulanmistir. Misir tohumu olarak belirlenen alanlarin sinir ¢izgisi kullanilarak her
bir tohum i¢in sinirlayict kutu hesaplanmis ve arkaplan temizlenmis olarak ayri birer
imge olarak kaydedilerek boliitleme islemi tamamlanmistir. Yapilan islem adimlari

Sekil 3.5’de gosterilmistir.
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Sekil 3.5 Misir tohumlarinin imgeden boliitlenmesi agamalari.
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KH2016 veri setine ait boliitlenmis haploid ve diploid misir tohumu 6rnekleri

Sekil 3.6’da gosterilmistir.

(b)
Sekil 3.6 KH2016 veri setine ait (a) haploid ve (b) diploid misir tohum 6rnekleri

KH2017 veri setine ait boliitlenmis haploid ve diploid misir tohumu 6rnekleri

Sekil 3.7°da gosterilmistir.

(a)

(b)
Sekil 3.7 KH2017 veri setine ait (a) haploid ve (b) diploid misir tohum 6rnekleri

3.2. Embriyo Boliitleme

Haploid ve diploid tohumlarin endospermlerinde R1-nj renklenmesi
gozlenmektedir. Bununla birlikte sadece diploidlerin embriyolarinda R1-nj
renklenmesi olusurken, baba ebeveynin kromozomlarini tasimadigi i¢in haploidlerin
embriyolarinda renklenme olugsmamaktadir. Bu sebeple sadece embriyo

renklenmelerine bakilarak tohumlar haploid ve diploid olarak siniflandirilabilinir.
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In vivo maternal haploid melezleme sonucunda elde edilen hem embriyosunda
hem de endosperminde renklenme gozlenmeyen tohumlar melez disi kabul
edilmektedir. Bu tohumlarin kontamine oldugu varsayilir. Sadece embriyo
renklenmesine bakilarak yapilacak bir siniflandirmada melez dis1 tohumlarinda
haploid olarak siniflandirilacagi aciktir. Bu tez ¢alismasinda haploid ve diploid misir
tohumlarinin siniflandirilmast i¢in sadece tohum embriyosundan &zniteliklerin
cikarilmis, melez dis1 tohumlar goz ardi edilmistir. Melez dis1 tohumlarin goz ardi
edilmesinin nedeni hem melez dis1 tohumlarin ¢ok diisiik bir frekansta olmalari
nedeniyle kabul edilebilir bir hataya sebep olacaklari, hem de embriyo yukari
pozisyonda renklenme gozlenmeyen ancak gercekte haploid olan tohumlarin
kaybedilmemesi i¢indir. R1-nj renklenmesi kiiciik bir noktadan, tiim endospermi
kapsayan renklilige kadar cesitlilik gosterir. Renklenme Sekil 3.8’de gosterildigi gibi
imgede goriilmeyen bir yerde (tepedeki cukurda veya tohum sirtinda) olabilir. Bu tez
caligmasinda, s6z konusu renklenme gosteren haploid misir tohumlarinin
kaybedilmemesi i¢in tiim misirlar embriyolarina bakilarak, sadece haploid ve diploid

olarak simiflandirilmistir.

Sekil 3.8 Endospermde R 1-nj renklenmesi

Bu tez ¢alismasinda s6z konusu embriyo boliitleme islemini gerceklestirmek
icin Chu vd. [25] tarafindan oOnerilen yontem kullanilmigtir. Bu yonteme gore
embriyonun tohum kiitle merkezini kapsadig1 varsayilir ve tohum kiitle merkezli bir

¢cemberin embriyoyu temsil edecegi kabul edilir.
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Chu vd. [25] kiiflenmis misir tohumlarini saglikli misir tohumlarindan ayirmak
icin Onerdikleri yontemde merkezi tohumun kiitle merkezi ve ¢ap1 embriyo genisligi
kadar olan bir ¢ember ile embriyo bdlgesinin temsil edilebilecegini belirtmislerdir.
Embriyo ve endosperm bolgelerinin tespiti i¢in bu yontem kullanilmistir. Denklem
(3.1) kullanilarak olusturulan ikili gériintiiden, Denklem (3.2) kullanilarak tohum kiitle

merkezi hesaplanmistir.

_2yg(x,y)

AP TECR))
(3.2)

Xy = Lxg(x,y)

29(x,y)

KH2016 veri seti igerisinde rastgele secgilen 80 misir tohumunda yapilan
Ol¢iimlerde istatistiksel olarak 35 piksel yarigapli gemberin embriyoyu iyi temsil ettigi
tespit edilmistir. KH2017 veri seti igerisinde rastgele secilen 80 misir tohumunda
yapilan Olgilimlerde istatistiksel olarak 50 piksel yarigapli ¢emberin embriyoyu iyi
temsil ettigi tespit edilmistir. Hesaplanan ¢emberin i¢i embriyo, dist endosperm olarak
kabul edilmistir. Sekil 3.9°de diploid misir tohum 6rneginde tohum kiitle merkezi ve

Oznitelik ¢cikarimi yapilan bolge gosterilmistir.

Sekil 3.9 Tohum kiitle merkezi ve 6znitelik ¢ikarimi yapilan bolge

3.3. Oznitelik Cikarim

Egitmenli makine 6grenmesinde siniflandirma yapabilmek i¢in ham veriden
(imge) siiflandiricilar tarafindan kullanilacak anlamsal sayisal degerlerin tiiretilmesi

islemine Oznitelik ¢ikarimi denilmektedir. Makine 6grenimi alaninda kullanilan
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Oznitelik ¢ikarimi, girdi olarak verilen 6l¢lilmiis verileri kullanarak tiiretilmis degerler
olusturur. Ozellik ¢ikarimi islemi bir boyut azaltma islemidir. Oznitelik c¢ikarimi
sonucunda elde edilen Ozniteliklerin karsiligini tutan veri yapisina 6znitelik vektori
denilmektedir. Oznitelik vektdrleri kullanilarak smiflandiricilar egitilir ve smf

etiketini bilmedikleri 6rnekler i¢in basarili bir sinif tahmini yapmalar1 beklenir.

Bu tez c¢alismasinda, her bir veri seti i¢in bes farkli Oznitelik vektorii
cikarilmistir. Boliitlenen embriyo bolgelerinden renk ve doku Oznitelikleri
cikarilmistir. Renk 6znitelikleri olarak renk histogramlar1 ve renk momentleri, doku
Ozniteligi olarak gri seviyeli es olusum matrisi kullanilmigtir. Renk histogram 6znitelik
vektorleri 8, 16 ve 32 renk Olcekli gri seviye embriyo imgelerinin renk histogram
degerleri ayr1 ayr1 dznitelik vektorii olarak kullanilmistir. Renk momentleri 6znitelik
vektorii RGB renk uzayinda embriyo imgelerinin her renk kanalindan ayr1 ayr1 olmak
tizere ilk dort derece renk momentleri ortalama, standart sapma, ¢arpiklik ve basikiik
kullanilarak olusturulmustur. Doku 6znitelik vektorii embriyo imgelerinin gri seviye
es olusum matrisinden elde edilen enerji, homojenlik, kontrast, korelasyon ve entropi

degerlerinden olusturulmustur.

3.3.1. Renk histogramlari

Renk histogramlar1 bir imgede renk 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir [26, 27]. Renk histogramlar1 kolay hesaplanabilir, dondiirme
ve cevirme gibi imgedeki degisikliklerden etkilenmez ve imgenin renk dagilimimi

etkili bir sekilde temsil eder [28-30].

Bu tez ¢alismasinda béliitlenen embriyo bolgesi 8, 16 ve 32 renk olgekli gri
seviyeli imgeye doniistiiriilmiis ve elde edilen renk histogramlar1 6znitelik vektorii
olarak kullanilmistir. Sekil 3.10°da 6rnek bir diploid misir tohumundan béliitlenen

embriyo bdlgesinin 32 renk 6lgekli gri seviye renk histogrami gosterilmistir.
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Sekil 3.10 Diploid tohum 6rneginde 6znitelik ¢ikartilan bolge ve renk histogrami

Sekil 311°de haploid misir tohum 6rneginde boliitlenen embriyo bdlgesinin 32

renk Slgekli gri seviye renk histogrami gosterilmistir.
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Sekil 3.11 Haploid tohum 6rneginde 6znitelik ¢ikartilan bolge ve renk histogrami
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Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’de KH2016 ve KH2017 veri setleri i¢in 8 renk
Olgekli gri seviye renk histogram 6zniteliklerinin haploid ve diploid siniflarina gore

aldiklar1 en kiigiik, en biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Cizelge 3.3 KH2016 veri seti 8 renk dlcekli gri seviye renk histogram 6zniteliklerinin
aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid smifi
EK EB Ort SD EK EB Ort SD

Renk1 0 0 0 0 0 561 3,29 | 35,82
Renk2 0 158 1,82 16,94 0 2685 | 63,61 |260,12
Renk3 0 264 3,70 28,91 0 2617 | 215,49 | 476,37
Renk4 0 522 11,18 64,76 0 2710 | 600,07 | 693,93
RenkS5 0 1562 206,44 | 361,62 0 2740 930,90 | 731,25
Renk6 78 2821 | 2005,32 | 742,03 0 2819 | 908,69 | 938,14
Renk7 0 2743 592,54 |784,63 0 2261 | 98,95 301,26
Renk8 0 0 0 0 0 0 0 0

EK: En kiigiik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma

Cizelge 3.4 KH2017 veri seti 8 renk dlcekli gri seviye renk histogram 6zniteliklerinin
aldig1 degerler

Ognitelikler Haploid sinifi Diploid simifi

EK EB Ort SD EK | EB Ort SD
Renkl 0 0 0 0 0 63 0,04 1,50
Renk2 0 10 0,01 0,29 0 | 2116 7,23 88,67
Renk3 0 1594 4,29 76,84 0 | 6562 | 189,08 | 721,96
Renk4 0 7613 51,54 | 410,23 0 | 7845 |1242,05 | 1848,24
Renk$5 0 7845 |2039,47 | 253522 | 0 | 7845 | 4198,99 | 2211,86
Renk6 0 7845 | 5749,69 | 2606,82 | 0 | 7845 | 2207,62 | 2393,01
Renk7 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk8 0 0 0 0 0 0 0 0

EK: En kiigiik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma

Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6’da KH2016 ve KH2017 veri setleri i¢in 16 renk
Olgekli gri seviye renk histogram ozniteliklerinin haploid ve diploid siniflarina gore

aldiklar1 en kiigiik, en biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.5 KH2016 veri seti 16 renk Olgekli gri seviye renk histogram
Ozniteliklerinin aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid sinifi
EK EB Ort SD EK EB Ort SD

Renk1 0 0 0 0 0 2 0,01 0,11
Renk?2 0 0 0 0 0 1077 | 10,52 | 92,85
Renk3 0 12 0,14 1,29 0 1554 | 25,57 139,38
Renk4 0 183 2,10 19,62 0 1464 | 51,62 | 171,28
Renk5 0 112 1,30 12,01 0 2216 | 89,71 |250,58
Renk6 0 126 2,26 15,43 0 1286 | 123,60 | 234,19
Renk7 0 173 3,53 23,33 0 1745 |230,65 | 337,64
Renk8 0 335 7,37 | 40,52 0 2047 | 350,79 | 417,72
Renk9 0 558 | 27,21 |101,23 0 1696 | 421,30 | 419,75
Renk10 0 1220 | 134,97 | 248,19 0 1929 |452,32 | 438,03
Renkl11 0 2508 | 681,91 | 675,11 0 2259 510,69 | 547,83
Renk12 3 2619 | 1093,99 | 676,46 0 2419 |384,98 | 545,31
Renk13 0 2584 | 746,48 | 753,44 0 2216 | 151,46 | 350,36
Renk14 0 1972 | 119,62 |289,84 0 886 | 17,79 | 88,91
Renk15 0 10 0,13 1,08 0 1 0,01 0,08
Renk16 0 0 0 0 0 0 0 0

EK: En kii¢iik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma

Cizelge 3.6 KH2017 veri seti 16 renk 6l¢ekli gri seviye renk histogram

Ozniteliklerinin aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid simifi
EK | EB Ort SD EK | EB Ort SD

Renkl 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk2 0 0 0 0 0 227 0,13 5,40
Renk3 0 0 0 0 0 | 531 0,88 16,91
Renk4 0 42 0,04 1,25 0 |2217| 12,16 115,50
Renk5 0 | 527 0,85 17,78 0 |3199| 50,32 | 267,69
Renk6 0 | 1704 | 3,96 70,11 0 | 4559 | 160,60 | 543,91
Renk7 0 |2966 | 11,55 147,78 | 0 | 6753 | 378,03 | 831,14
Renk8 0 |4869 | 39,45 | 289,95 | 0 | 7141 | 836,26 | 1199,16
Renk9 0 | 7671 | 291,36 | 899,65 | 0 | 7221 | 1534,78 | 1448,30
Renk10 0 | 7837 |1404,78 | 1920,05| 0 | 7107 | 2341,50 | 1623,13
Renkl1 0 | 7845 |4408,32 | 2392,06 | 0 | 7834 | 2186,55 | 2088,42
Renk12 0 | 7845 | 1683,48 | 2286,82 | 0 | 6458 | 342,28 | 938,00
Renk13 0 | 1173 1,22 34,44 0 |2619 1,50 62,26
Renk14 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk15 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk16 0 0 0 0 0 0 0 0

EK: En kiiciik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma
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Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8’de KH2016 ve KH2017 veri setleri i¢in 32 renk
Olgekli gri seviye renk histogram 6zniteliklerinin haploid ve diploid siniflarina gore

aldiklar1 en kiigiik, en biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Cizelge 3.7 KH2016 veri seti 32 renk 6l¢ekli gri seviye renk histogram
Ozniteliklerinin aldig1 degerler

Ognitelikler Haploid sinifi Diploid simifi

EK EB Ort SD EK EB Ort SD
Renk1 0 0 0 0 0 1 0,01 0,06
Renk2 0 0 0 0 0 92 0,40 5,40
Renk3 0 0 0 0 0 598 4,95 46,54
Renk4 0 0 0 0 0 1013 | 8,54 70,59
RenkS5 0 0 0 0 0 968 | 13,08 | 79,40
Renk6 0 45 0,52 | 4,82 0 526 | 15,00 | 64,83
Renk7 0 96 1,10 | 10,29 0 454 | 21,15 | 71,07
Renk8 0 69 0,79 | 7,40 0 1339 | 33,89 | 119,92
Renk9 0 54 0,62 | 5,79 0 1374 | 40,46 | 126,61
Renk10 0 55 0,66 | 5,90 0 1079 | 52,00 | 131,20
Renkl1 0 64 1,08 | 7,54 0 748 | 53,49 | 115,54
Renk12 0 59 1,20 | 7,91 0 657 | 67,76 | 114,52
Renk13 0 54 1,13 7,43 0 930 | 95,40 | 153,33
Renk14 0 142 2,63 | 17,76 0 1066 | 142,24 | 201,55
Renk15 0 124 2,31 | 1545 0 1126 | 156,41 | 205,31
Renk16 0 193 4,67 | 23,97 0 895 | 177,66 | 211,62
Renk17 0 249 | 10,30 | 45,59 0 1081 | 195,17 | 218,08
Renk18 0 284 | 14,60 | 51,82 0 1078 | 200,70 | 211,48
Renk19 0 483 | 34,83 | 89,96 0 1212 | 230,55 | 241,34
Renk20 0 761 | 82,71 [ 14893 | 0 1437 | 219,20 | 237,63
Renk21 0 1222 1229,94(305,08] O 1650 | 236,34 | 271,96
Renk22 0 1721 356,32 1364,08| O 1565 | 245,16 | 302,28
Renk23 0 1893 | 564,37 424,59 O 1788 | 241,39 | 334,04
Renk24 0 1793 | 528,40 430,30 O 1479 | 167,68 | 276,30
Renk25 0 1662 | 443,66 379,32 0 1351 | 114,78 | 234,24
Renk26 0 1410 | 332,83 419,10 O 1315 | 57,98 | 163,81
Renk27 0 1236 | 173,69 316,98 | 0 1107 | 26,13 | 122,65
Renk28 0 1200 | 32,34 | 136,75 O 270 3,44 22,24
Renk29 0 20 0,29 | 2,16 0 2 0,02 0,17
Renk30 0 2 0,02 | 0,21 0 1 0,01 0,06
Renk31 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk32 0 0 0 0 0 0 0 0

EK: En kii¢iik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma
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Cizelge 3.8 KH2017 veri seti 32 renk Olgekli gri seviye renk histogram

Ozniteliklerinin aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid sinifi
EK | EB Ort SD EK | EB Ort SD

Renkl 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk2 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk3 0 0 0 0 0 116 0,07 2,76
Renk4 0 0 0 0 0 168 0,10 3,99
RenkS5 0 0 0 0 0 171 0,24 5,31
Renk6 0 0 0 0 0 832 1,55 27,94
Renk7 0 9 0,01 0,26 0 | 1108 4,58 54,82
Renk§8 0 66 0,06 1,89 0 | 1270 | 10,09 79,62
Renk9 0 227 0,23 6,61 0 | 1850 | 19,05 119,09
Renk10 0 542 1,01 19,89 0 | 1739 | 39,11 182,79
Renkl 1 0 794 1,85 35,36 0 |2302| 6432 | 245,37
Renk12 0 959 1,97 35,56 0 | 2810 | 100,33 | 314,36
Renk13 0 | 1167 3,00 44,97 0 | 4248 | 149,57 | 383,79
Renk14 0 | 2873 9,85 127,07 0 | 5494 | 246,75 | 513,96
Renkl15 0 | 3071 | 15,27 14420 | 0 | 3760 | 340,26 | 570,84
Renk16 0 |2465| 22,59 152,33 0 | 5214 | 462,38 | 656,85
Renk17 0 | 4321 | 66,14 311,83 0 | 5594 | 634,68 | 737,63
Renk18 0 | 6822 | 189,42 | 611,89 0 | 5611 | 789,93 | 780,03
Renk19 0 | 6099 | 433,22 | 875,25 0 | 6030 |1090,49 | 891,63
Renk20 0 | 7315 | 853,12 | 1221,73 | 0 | 5679 | 1201,12 | 998,81
Renk21 0 |7319|1631,10 | 1483,34 | 0 | 5700 | 1279,67 | 1182,94
Renk22 0 | 7520 | 2364,65 | 1788,48 | 0 | 6146 | 919,88 | 1159,11
Renk23 0 | 7826 |1977,99 | 218592 | 0 | 5999 | 436,86 | 1007,72
Renk24 0 | 6615]| 269,18 | 818,51 0 | 3708 | 50,85 281,64
Renk25 0 | 3042 4,34 94,49 0 | 4909 3,13 117,10
Renk26 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk27 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk28 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk29 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk30 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk31 0 0 0 0 0 0 0 0
Renk32 0 0 0 0 0 0 0 0

EK: En kiiciik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma
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3.3.2. Renk momentleri

Renk insanlarin bir goriintiiye bakarken algiladigi 6nemli ve en dogru
ozniteliktir. insan gozii renkli goriintiiye, gri seviyeli goriintiiden daha duyarli olmasi
rengin O6nemli bir Oznitelik olmasimma neden olmaktadir [31]. Smiflandirma
problemlerinde en 6nemli islerden biri siniflandirmaya esas Oznitelik vektorlerinin
¢ikarimidir. Renkli imge siniflandirmada renk 6znitelikleri en yaygin kullanilan gorsel
Ozniteliklerdir [32]. Renk momentleri renkli bir imgedeki renk dagiliminin

karakteristigini temsil eden 6zniteliklerdir.

Bu tez ¢alismasinda, RGB renk uzayinda her renk kanali i¢in ayr1 ayr1 olmak
tizere ilk dort dereceden renk momentleri 6znitelik olarak kullanilmistir. Birinci derece
renk momenti ortalamay:, ikinci derece renk momenti standart sapmay:, Ggiincii
derece renk momenti ¢arpikligi, dordiincii derece renk momenti ise basikligr ifade

etmektedir. Ik dort dereceden renk momentlerinin denklemleri asagida verilmistir.

Ortalama, piksel yogunluk degerlerinin toplanip piksel sayisina boliinmesiyle

elde edilir. Asagidaki formiille hesaplanir.
N
1
=5 fy (33)
=1

Standart sapma, piksel yogunluk degerlerinin ortalama yogunluk degerine

olan uzakliklar1 toplamini ifade eder. Asagidaki formiille hesaplanir.

N
1
0= |3 ) (=)’ (34
j=1

Carpiklik, piksel yogunluk degerlerinin ortalamaya gore simetrik olmama

miktarini 6lger. Asagidaki formiille hesaplanir.
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311 5

Si = NZ(fij_.ui)
=

(3.5)

Basiklik, Kurtosis olarak da bilinir. Piksel yogunluk degerleri dagiliminin ne

kadar dik veya ne kadar basik oldugunu ifade eder. Asagidaki formiille hesaplanir.

N
41
k= [ ) Gy ="
j=1

(3.6)

Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10°’da KH2016 ve KH2017 veri setleri i¢in renk

moment Ozniteliklerinin haploid ve diploid siniflarina gore aldiklar1 en kiiciik, en

biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Cizelge 3.9 KH2016 veri seti renk momentleri 6zniteliklerinin aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid sinifi

EK EB Ort SD EK EB Ort SD
Ortalama 165,91 220,92 1 199,80 | 10,72 | 33,21 | 215,32 157,91 | 33,99

R Standart sapma 3,56 | 43,61 | 8,05 5,19 | 3,83 | 51,11 | 15,75 | 7,40
Carpiklik -1,72 ] 1,19 | -0,09 | 0,62 | -2,50 | 1,63 | -0,28 | 0,58
Basiklik 1,67 | 7,96 | 3,22 1,13 1,43 | 10,70 | 3,11 1,16
Ortalama 151,31 121642 | 187,98 | 13,64 | 29,24 | 208,26 | 143,56 | 35,43

G Standart sapma 4,24 | 46,40 | 10,44 | 5,78 | 4,53 | 51,57 | 17,69 | 7,26
Carpiklik -1,58 | 1,20 | -0,16 | 0,55 | -2,58 | 1,74 | -0,23 | 0,59
Basiklik 1,49 | 7,52 | 3,02 | 0,97 1,38 | 11,30 | 3,04 1,06
Ortalama 102,56 | 184,48 | 140,77 | 20,38 | 15,70 | 174,91 | 108,00 | 30,60

B Standart sapma 5,09 | 36,49 | 14,88 | 5,88 446 | 42,58 | 17,72 | 6,42
Carpiklik -1,44 | 1,34 | 0,01 0,59 | -2,09 | 2,26 | -0,01 | 0,64
Basiklik 1,44 | 539 | 2,92 | 091 1,46 | 11,21 | 3,10 1,21

EK: En kii¢iik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma
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Cizelge 3.10 KH2017 veri seti renk momentleri 6zniteliklerinin aldig1 degerler

Ognitelikler Haploid sinifi Diploid simifi
EK EB Ort SD EK EB Ort SD
Ortalama 133,25 1199,14 | 183,49 | 6,73 | 74,87 | 197,53 | 157,48 | 18,59
R Standart sapma | 1,32 | 39,11 | 4,12 | 2,16 | 1,85 | 36,74 | 11,57 | 4,83
Carpiklik -6,74 1,60 | -0,52 | 0,67 |-3,49| 1,40 | -0,41 | 0,53
Basiklik 1,39 | 81,84 | 3,82 | 441 | 1,31 | 22,29 | 2,83 | 1,48
Ortalama 103,67 | 194,39 | 172,76 | 11,51 | 73,91 | 196,80 | 150,41 | 21,52
G Standart sapma | 1,18 | 43,55 | 6,18 | 3,28 | 2,26 | 43,08 | 12,13 | 4,74
Carpiklik -7,18 1,61 -0,59 | 0,67 | -3,81 | 1,83 -0,43 | 0,53
Basiklik 1,27 | 87,93 | 3,62 | 3,66 | 1,19 | 2098 | 2,85 | 1,44
Ortalama 2425 148,93 | 111,00 | 19,66 | 10,63 | 158,70 | 107,73 | 25,13
B Standart sapma | 2,20 | 37,88 | 10,80 | 5,78 | 2,90 | 40,00 | 11,34 | 5,08
Carpiklik -4,23 1,75 | -0,46 | 0,60 | -3,79 | 1,98 | -0,31 | 0,57
Basiklik 1,30 | 39,73 | 3,17 | 1,87 | 1,23 | 18,13 | 2,92 | 1,25

EK: En kiiciik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma

3.3.3. Gri seviyeli es olusum matrisi

Haralick vd. [33] tarafindan onerilen gri seviyeli es olusum matrisi (GSEM)
imgelerden doku 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Belirli bir mesafe ve
acidaki iki pikselin degerlerinin imgede goriilme sikligt GSEM’ini vermektedir. Bu
piksellerden biri referans; digeri ise komsu piksel olarak ifade edilir [33, 34]. Gri
seviyeli goriintiiniin biyiikligii (m xn) ve mesafe vektori d = (Ax,Ay) oldugu

durumda normalize olmayan GSEM degerleri Denklem (3.7)’deki esitlikle tanimlanir.

P(i,j)=zn:i{1' I(p,q) =ivel(p+Ax,q+ Ay) =jise 37)

0, diger durumlarda
p=1qg=1

GSEM’nin hesaplanmasinda ilk asama renkli imgenin gri seviyeli imgeye
dontstiiriilmesidir. Gri seviyeli imge lizerinde 6n tanimli mesafe ve agidaki piksel
degerlerinin imgede goriilme siklig1 ile GSEM olusturulur. Pikseller aras1 uzakliklar
ile birlikte, piksel ¢iftlerinin yonleri Sekil 3.12°de gosterildigi gibi genellikle 6 = 0,
45, 90, 135 olarak kullanilmaktadir.
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135°

Sekil 3.12 Referans ve komsu pikseller arasindaki agisal iliski

Omnek olarak 6 = 1, 8 = 0 i¢in (5x5) boyutlu ve gri seviye sayisi 8 olan bir imge
icin GSEM’in olusturulmasi Sekil 3.13’de gosterilmistir. Sekilde gosterildigi gibi,
(1,1) piksel ¢ifti imgede 2 kez tekrar ettigi icin GSEM matrisinin (1,1) indeksine 2
degeri yazilmistir. Benzer sekilde (3,5) ve (3,6) piksel giftleri de imgede 2’ser kez
tekrar ettigi igin GSEM matrisinde ilgili indekslere 2 degeri yazilmistir. Bu islem tim
piksel komsuluklari i¢in tekrarlanarak GSEM elde edilir.

1 2 3 4 5 6 7 8
1l2]2(1/0]0]lolo]fo
2lolol3lol1]olo]fo
alolofl1]lo]l2]2]0]0
; 7
. ' Tz slofoolds]olo]o
T 1] 2| 5|6 5&%4}/0110
|
___/ L~
B E) EXE] ER sl olofololo|1]|1]1
236718l —F|olololo|lo]|o]o]1
2(3]6|6]|s slolololololo|lo]|o

Sekil 3.13 GSEM olusturulmast

GSEM matrisinin normalize edilmesinden sonra farkli Oznitelikler
cikarilabilmektedir [35]. Bu tez calismasinda asagida tanimlar1 ve esitlikleri verilen

enerji, homojenlik, kontrast, korelasyon ve entropi 6znitelikleri kullanilmistir.
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Enerji, imgenin dokusal tekdiizeligini 6lger. GSEM’in elemanlar1 kareleri
toplamu ile hesaplanir ve [0,1] araliginda degerler alir. Tekdiize bir imge i¢in 1 degerini

alir ve agsagidaki esitlikte gosterildigi gibi hesaplanir.

Enerji = z:p(i,j)2 (3.8)
ij

Homojenlik, GSEM’deki elemanlarin dagiliminin GSEM kdésegenine
yakilhigini 6lgen [0,1] araliginda bir deger dondiiriir. Asagidaki esitlikte gosterildigi
gibi hesaplanir.

p(i,Jj)

H jenlik = —_—
omojenli 2 T+ i—]]
i

(3.9)

Kontrast, bir imgedeki yerel gri seviye degisimlerini dlger. Sabit imgelerde 0

degerini alir. Asagidaki gibi hesaplanir.

Kontrast = Z|i—j|2-P(i,j) (3.10)
Lj

Kolerasyon, referans piksel ve komsu pikselin gri seviyede dogrusal
bagimliligini 6lger. [-1, 1] araliginda deger alir. Kolerasyonun hesaplanabilmesi igin
oncelikle GSEM’in satir ve siitunlarina iliskin ortalama ve standart sapma degerleri

hesaplanmalidir.

hy = Zzip(i.j) (3.11)
i J

fy = Z Zj 4)) (3.12)
i J

Ox = Z(i — 1*)p(i, ) (3.13)
Lj
oy = Z(J’ — ty*)p (0. J) (3.14)
Lj
O =) (= )@ )
Kolerasyon = Z] 020, (3.15)

32



Entropi imgedeki diizensizligi 6lger. Entropi ile enerji arasinda ters bir iligki

vardir. Asagidaki gibi hesaplanir.
Entropi = Zp(l,])lnp(l,]) (3.16)
Lj

Cizelge 3.11 ve Cizelge 3.12°de KH2016 ve KH2017 veri setleri i¢in gri
seviyeli es olusum matrisinden elde edilen doku 6zniteliklerinin haploid ve diploid
smiflarina gore aldiklart en kiigiik, en biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri

verilmigtir.

Cizelge 3.11 KH2016 veri seti doku 6zniteliklerinin aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid sinifi
EK EB Ort SD EK EB Ort SD
Enerji 0,9080 | 0,9523 10,9376 | 0,0079 | 0,8894 | 0,9721 | 0,9364 | 0,0092
Homojenlik 0,9956 | 0,9988 | 0,9979 | 0,0006 | 0,9939 | 0,9988 | 0,9972 | 0,0009
Kontrast 0,0322 10,0698 | 0,0479 | 0,0082 | 0,0033 | 0,0652 | 0,0323 | 0,0120
Kolerasyon 0,9679 10,9746 | 0,9724 | 0,0013 | 0,8657 | 0,9798 | 0,9676 | 0,0092
Entropi 0,1866 | 0,4149 | 0,2470 | 0,0380 | 0,1212 | 0,4411 | 0,2723 | 0,0410

EK: En kiiciik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma

Cizelge 3.12 KH2017 veri seti doku 0zniteliklerinin aldig1 degerler

Onitelikler Haploid sinifi Diploid simifi
EK EB Ort SD EK EB Ort SD
Enerji 0,8823 10,9525 (10,9311 | 0,0100 | 0,8318 | 0,9597 | 0,9232 | 0,0143
Homojenlik 0,9946 | 0,9992 | 0,9981 | 0,0006 | 0,9934 | 0,9995 | 0,9985 | 0,0006
Kontrast 0,0236 | 0,0797 | 0,0479 | 0,0084 | 0,0305 | 0,1376 | 0,0571 | 0,0111
Kolerasyon 0,9759 10,9859 | 0,9825 | 0,0014 | 0,9712 ] 0,9859 | 0,9836 | 0,0009
Entropi 0,1862 10,5231 | 0,2807 | 0,0389 | 0,1492 | 0,4938 | 0,2740 | 0,0510

EK: En kiigiik deger, EB: En biiyiik deger, Ort: Ortalama, SD: Standart sapma

3.4. Simiflandirma

Makine 6grenmesinde siniflandirma, hangi sinifa dahil oldugu bilinen 6rnekler
tizerinden, hangi sinifa dahil oldugu bilinmeyen ancak tahmine esas 6znitelik degerleri
bilinen o6rnekler i¢in sinif tahmini yapmak i¢in kullanilir [36]. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda, haploid ve diploid misir tohumlarini RInj markér sistemine gore
simiflandirmak icin yaygin olarak kullanilan KA, k-EK, DVM ve YSA

siniflandiricilar kullanilmistir.
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3.4.1. Karar Agaclan

Karar agaci yontemi, bir aga¢ yapisindan esinlenerek siniflandirma veya
regresyon modelleri olusturmak i¢in kullanilir. Bir veri kiimesini kiigiik ve daha da
kiiciik alt kiimelere ayirirken, ayn1 zamanda iliskili bir karar agaci da asamali olarak
gelistirilir. Elde edilen model ise karar diigtimleri ve yaprak diigiimleri olan bir agactir.
Bir karar digiminiin iki veya daha fazla dali vardir. Yaprak diigimi bir
smiflandirmay1 veya karar1 temsil eder. Bir agacgtaki en istteki karar diigimi, kok
diiglim ad1 verilen en iyi dngdriiciiye karsilik gelir. Karar agaglart hem kategorik hem

de sayisal verileri islemekte yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.

Karar agaglariin olusturulmasindaki en 6nemli adim agagtaki dallanmanin
hangi 6znitelik degerlerine gore agac yapisinin olusturulacagidir [37]. Literatiirde bu
problemin ¢dzlimii i¢in gelistirilmis gini indeksi, bilgi kazanci ve towing kurali gibi
cesitli yaklasimlar vardir. Bu tez calismasinda, karar agaci olarak gini indeksi kullanan
CART algoritmas1 [38] kullanilmistir. Ornek bir karar aga¢ modeli Sekil 3.14’de

gosterilmistir.

Sekil 3.14 Karar agaci1 modeli

CART algoritmasi tarafindan olusturulan karar agaci her zaman ikili bir karar
agacidir (her diigiimiin yalnizca iki alt diiglimleri olacaktir). CART algoritmasinda
karar agacinin olusturulmasinda kullanilan safsizlik (veya saflik) 6l¢iisii Gini Indeks'
tir (3.17). Diger bir ifade ile CART algoritmasi i¢in metrik olarak Gini Indeks
parametresi kullanilmaktadir. Bu indeks esitliginde 1 ve j degerleri hedef degiskenin
diizeylerini ifade etmektedir. Gini indeksi karar agaci boliimleme isleminin niteligi

hakkinda bilgi verir. Bu indeks degeri bdliinme sonrasinda olusan iki grupta siniflarin
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ne kadar karmasik oldugu hakkinda bilgi verir. En iyi ayrimda bu deger O ile
sonuclanmast iken, en koti durumda ise 50/50 seklinde sinif boliimlenmesinin

sonuclanmasidir.

mm:}}ﬁ»ﬁ) (3.17)

i%)

3.4.2. k-en yakin komsuluk

K-en yakin komsu siniflandiricist (k-EK), uygulamasi kolay, 6grenme siireci
giiclli, yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Egitim setinde yer alan
ornekler N 6znitelige sahipse, her bir 6rnek N-boyutlu uzayda bir nokta olarak temsil
edilir. Smiflandirilacak ornek, egitim setinde yer alan ornekler ile arasindaki
benzerlige gore siniflandirilmaktadir. Komsuluk olarak tanimlanan bu benzerlik,
egitim setindeki tim Ornekler ile smiflandirilacak Ornek arasindaki mesafenin
hesaplanmasiyla belirlenir. Siniflandirilacak 6rnek, en yakin k komsusunun sinif
etiketlerinin ¢ogunlugunu olusturan sinifa atanir. k degerinin se¢imi siniflandiricinin
performansin1 dogrudan etkilemektedir. Dogru k degerinin se¢imi i¢in farklh
yaklagimlar vardir. Bunlardan biri farkli k degerleri i¢in simiflandirma

performanslarini Ol¢iip en iyi performans gosteren k degerini segmektir.

Komguluklarin belirlenmesinde en yaygin olarak kullanilan mesafe ol¢iitii
Oklid uzakhigidir (3.18). Oklid uzakligi disinda Minkowski uzakligi, Manhattan
uzakligi, Chebyschev uzakligi, Dilca uzakligi da komsuluklarin belirlenmesinde

kullanilan diger mesafe dl¢titleridir.

N

dg = ) G =77 (3.18)

i=1

k-EK algoritmasi, Ornek sayisinin fazla oldugu egitim setlerinde, {istiin
genelleme  Ozelligi  sayesinde basarili  sonuglar  verebilmektedir. Ancak
siniflandirilacak  6rnegin  egitim setindeki tim Orneklerle komgsuluklarinin
hesaplanmasi, 6rnek sayisinin fazla oldugu egitim setlerinde hesaplama maliyetini
arttirmaktadir [39]. Yontemin performansini k en yakin komsu sayisi, esik deger,
benzerlik dl¢limii ve 6grenme kiimesindeki normal davranislarin yeterli sayida olmasi

kriterleri etkilemektedir [40].
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3.4.3. Destek vektor makinalari

Destek Vektor Makineleri (DVM) istatistiksel bir 6grenme algoritmasidir.
DVM ile siniflandirma probleminin ¢dziimiinde temel prensip iki sinifa ait 6rnekleri
birbirinden optimum sekilde ayirabilen bir hiperdiizlemin belirlenmesidir [41]. Bu

hiperdiizlem siniflandirma hatalarin1 en aza indirgemektedir.

DVM dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde
siiflandirmaya esas karar kurallarini ifade eden hiperdiizlemlerin belirlenmesinde
cekirdek fonksiyonlar1 kullanmaktadir [42]. Bu tez calismasinda, DVM c¢ekirdek
fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyon kullanilmistir. Sekil 3.15°de [43] DVM

modeli gosterilmistir.

~ ——p Hiperdiizlem

| Destek vektorleri

Sekil 3.15 DVM modeli [43]

Bu ¢alisma kapsaminda soft-margin DVM simiflandirict kullanilmistir. (Soft-
margin) DVM siniflandiricisini hesaplamak, formun ifadesini en aza indirger. Bu
amagla (3.19) denklemini minimize etmeye ¢alisir. Bu denklemde A margin boyu ile
X; parametresinin dogru tarafta olmasi arasinda bir denge saglar. Buradan yola gikarak

yeterli kiigiikliikte bir A degeri ile kayip fonksiyonunun ikinci terimi yok sayilabilir.
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Bu yiizden, girdi verisi dogrusal olarak siniflandirilabilir ise, hard-margin DVM gibi

bir davranig sergileyecektir.

n

1

[;Z max (0,1 — y;(@ - %; — b)) +/1||zJ||2 (3.19)
i=1

3.4.4. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglart (YSA) ya da baglanti sistemleri, hayvan beyinlerini
olusturan biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bilgisayar davranislari
modelleme sistemidir [44]. Bu tiir sistemler, genel olarak géreve 6zgii programlama
olmaksizin, ornekleri dikkate alarak "Ogrenme" (yani performansi siirekli olarak

gelistirerek) gorevlerini d6grenirler.

Bir YSA, yapay noronlar (biyolojik néronlarin basitlestirilmis versiyonu)
olarak adlandirilan bagli birimlerin veya diiglimlerin bir setine dayanir. Yapay
noronlar arasindaki her baglanti (sinaps yapisinin basitlestirilmis versiyonu) bir sinyali
digerine iletebilir. Sinyali alan yapay noéron onu isleyebilir ve ona bagli yapay

noronlari isaret edebilir.

YSA yaklasiminin asil amaci, bir insan beyninin yaptig1 gibi problemleri
¢ozmektir. Bununla birlikte, zaman igerisinde literatiirde belirli gorevlerin
eslestirilmesine odaklanilmis ve bu durum biyolojiden esinli tasarimdan sapmalara yol
acmistir. YSA bilgisayarla gorme, konusma tanima, makine cevirisi, sosyal ag
filtreleme, oyun tahtasi, video oyunlari ve tibbi teshis gibi c¢esitli alanlarda

kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda misir goriintiilerinden elde edilen 6zniteliklere gore
misirt haploid ya da diploid olarak smiflandirmak amaciyla yapay sinir aglari
kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda her bir katmanda agirliklandirilmis birbirine bagh
cok sayida islem biriminden (ndronlar) olusan matematiksel sistemler yer alir. Bu
islemler aras1 gecisler ise transfer fonksiyonu olarak adlandirilan model ile
saglanmaktadir. Bu islem birimlerinin temel gorevi ise gelen girdiyi bir agirlik seti ile
agirliklandirmak ¢esitli islemlerle dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii yapmak

ve bu doniisiim sonucundan da bir ¢ikt1 degeri tiretmektir. Sekil 3.16’da ¢ok katmanl
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ornek bir yapay sinir ag1 verilmistir. Bu sinir aginda birer adet giris katmani, gizli
katman ve ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Gizli katmanlarin sayist modelde uygulanacak

transfer fonksiyonlarinin sayisina gore artirilabilir.

girdiler

giktilar

¢1kt1 katman

girdi katmam gizli katman

Sekil 3.16 Cok katmanl 6rnek bir yapay sinir ag1

Matematiksel olarak bir noron fonksiyonu f(x) baska fonksiyonlara
ayrisabilen g;(x) fonksiyonlarinin birlesiminden (3.20) olusur. Bu fonksiyonda K
degeri aktivasyon (veya transfer) fonksiyonunu ifade etmektedir. Aktivasyon
fonksiyonunun en Onemli oOzelligi, giris degerleri degistikce akici bir gecis
saglamasidir. Bu durumda girdi de yapilan kii¢lik degisimler ¢iktiyr da kiigiik oranlarda
etkiler. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant, sigmoid fonksiyonu, softmax

fonksiyonu ya da dogrultucu fonksiyonu gibi fonksiyonlar kullanilabilir.
Fo) =K (D wigi) (3:20)
l

YSA’ da en ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlari tanjant-sigmoid (Tan-
Sigmoid), logaritmik-sigmoid (Log-Sigmoid) ve Purelin fonksiyonlaridir. Her bir
fonksiyon girdilerin katmanlar aras1 ge¢isini modellemede kullanilir ve veri tipine gore
farkli karakteristik oOzellikler sergilerler. Bu aktivasyon fonksiyonlarindan Log-
Sigmoid ¢ok katmanli sinir aglarinda geriye yayilim algoritmasi ile birlikte
kullanilirlar. Log-Sigmoid 0-1 araliginda c¢ikt1 tretir. Tan-Sigmoid hiperbolik bir
aktivasyon fonksiyonudur. Tan-Sigmoid -1, +1 aralifinda bipolar bir ¢ikt1 iiretir.
Purelin aktivasyon fonksiyonu ise dogrusal olmayan (ancak nominal parametreler
kullanildiginda dogrusala yakin) girdi/¢ikt1 karakteristigi sergileyen modellerde

kullanilir. Bu fonksiyon benzer sekilde -1, +1 araliginda dogrusal ¢iktilar iiretir. Bu tez
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caligmas1 kapsaminda yaygin olarak kullanilan Tan-Sigmoid (3.21) fonksiyonu

kullanilmistir. Bu fonksiyonun temel avantaji hizli ¢calismasidir.

2
-1
1+ exp(—2xn)

tansig(n) = (3.21)

3.5. Performans Olciimleri

Bir siniflandirma probleminde Oznitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi ve bir
siiflandiricinin uygulanmasindan sonra, onerilen modelin performansi dl¢tilmelidir.
Bu 6l¢tim yapilirken veri seti, egitim ve test seti olarak iki farkli kisma ayrilarak
smiflandirict basarimi degerlendirilir. Bu tez g¢alismasi kapsaminda performans
Ol¢iimiiniin  giivenilirligini artirmak icin yaygin olarak bilinen k-katli ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilmistir.

Smiflandirma performansi test seti iizerinde c¢esitli metrikler kullanilarak
dlgiilmektedir. Bu metrikler arasinda hata matrisleri ve AIK egrileri en yaygin olarak
kullanilanlardir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandiricilarin - performans

dlciimlerinde hata matrisleri ve AIK egrileri kullanilmustir.

3.5.1. k-Kath Capraz Dogrulama

Siniflandirma modellerinin egitilmesi ve performans degerlendirmesi i¢in veri
setini egitim ve test seti olarak parcalara ayirmak gerekir. Performans degerlendirmesi
i¢in veri setinin %70’ini egitim, %30 unu test seti olarak kullanmak bir yaklagimdir.
Ancak burada veri pargalanirken verinin dagilimina bagli olarak modelin egitim ve
testinde baz1 sapmalar ve hatalar olusabilir. Veriyi dogru temsil etmeyen bir model test
setinde basarili olabilir. Bu sebeple aslinda basarili olmayan bir model segilen test
setine bagl olarak yiiksek performans gosterebilir. Boyle bir yaklasimda modelin
farkl: test setleri ig¢in performanslar: farkliliklar gosterecektir. Ayrica 6rnek sayisinin

az oldugu veri setlerinde egitim ve test setlerini ayirmak arzu edilmeyen bir durumdur.

k-kath ¢apraz dogrulama, veriyi belirlenen bir k sayisina gore esit pargalara
boler, her bir parcanin hem egitim hem de test i¢cin kullanilmasini saglar, boylelikle
dagilim ve parcalanmadan kaynaklanan sapma ve hatalar1 asgariye indirir. Ayrica veri
setindeki tiim 6rnekler hem egitim hem test i¢in kullanilacagindan 6rnek sayis1 az olan

veri setlerinin egitim i¢in az 6rnek kullanilmasini engeller.
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Egitim seti Test seti

* |
r \

1. tur .
2. tur .
k-1. tur .
k. tur .

Sekil 3.17 k-katli ¢gapraz dogrulama

Veri setinin egitim ve test seti olarak nasil secilecegi konusunda k-katl ¢apraz
dogrulama teknigi kabul gormiis bir yaklasimdir. k-katli capraz dogrulamada, veri seti
k pargaya ayrilir. Egitim ve test islemi k kez tekrarlanir. Her tekrarda, k parcalardan
biri test seti olarak, diger k — 1 parga ise egitim seti olarak kullanilir. Daha sonra tiim
k denemelerindeki ortalama hata hesaba katilir. Bu yontem, verilerin egitim ve test seti
olarak ayrilmasi konusunun daha az dnemsenmesini saglamaktadir. Her veri 6rnegi
tam olarak bir kez test kiimesine girer ve k — 1 defa egitim kiimesinde yer alir. Boylece

veri setini olusturan tiim 6rnekler bir kez test edilmis olur.

3.5.2. Hata Matrisi ve Performans Metrikleri

Hata matrisi simiflandirma probleminin ¢6ziimiinde Onerilen modelin
basarimini 6lgmek i¢in kullanilan en temel ve yaygin kullanilan metriklerden biridir.

Iki veya daha fazla simifli siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.

Iki sinifli siniflandirma problemlerinde, her ne kadar siif etiketi énemli
olmasa da, arzu edilen sinif pozitif (veya 0), diger siif negatif (veya 1) olarak
etiketlenir. Bu tez ¢aligmasinda ¢6ziimii 6nerilen siniflandirma probleminde haploidler

pozitif, diploidler negatif sinif olarak etiketlenmistir.

Hata matrisi, iki boyutlu gergek sinif etiketi ve tahmin edilen siif etiketi ve

her iki boyutta sinif kiimeleri olan bir tablodur. Gergek sinif etiketleri siitunlari, tahmin
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edilen smif etiketleri satirlar1 olusturur. Hata matrisi bir performans metrigi degildir,
ancak performans dl¢timlerinin neredeyse tiimii, hata matrisine dayanmaktadir. Sekil

3.18’de 6rnek hata matrisi gosterilmistir.

Gergek Sinif Degeri
Pozitif Negatif

Pozitif DP YP

Negatif YN DN

Tahmin Edilen Smif Degeri

Sekil 3.18 Hata matrisi

Hata matrisini olusturan degerlerin tanimlar1 asagida belirtilmistir.

Dogru Pozitif (DP), Haploid sinifina dahil olan ve haploid olarak tahmin

edilmis ornekleri ifade eder.

Dogru Negatif (DN), Diploid sinifina dahil olan ve diploid olarak tahmin

edilmis ornekleri ifade eder.

Yanlis Pozitif (YP), Diploid sinifina dahil olan ancak haploid olarak tahmin

edilmis 6rnekleri ifade eder.

Yanlis Negatif (YN), Haploid sinifina dahil olan ancak diploid olarak tahmin

edilmis ornekleri ifade eder.

Hata matrisi sagladigi indisler sayesinde siniflandiric1 karakteristigini temsil
eden c¢esitli basarim Olciitlerinin elde edilmesini saglamaktadir. Bu kapsamda en sik

kullanilan bagarim olgiitleri matematiksel formlari ile birlikte asagida verilmistir.
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Dogruluk, sistemin tiim Ornekler lizerindeki basarimini gostermektedir ve
dogru tahminlerin tiim tahminlere orani olarak ifade edilmektedir. Dogruluk metrigi

(3.22)’deki gibi tanimlanmaktadir.

DP + DN
Dog - 3.2
ofruluk = S P ¥ DN+ YN (3.22)

Duyarhilik, sistemin pozitif Ornekler iizerindeki basarisini Olgmek iizere

kullanilir ve (3.23)’deki gibi tanimlanur.

DP

Duyarlilik = ———— 3.23
Warttle = 5p + YN (323)

Ozgiinliik, modelin negatif &rnekler iizerindeki basarisim olgmek iizere

kullanilir ve (3.24)’deki gibi tanimlanir.

) DN
Ozgiinlik = —— 3.24
ZBU = DN+ YN (329

F-ol¢iitii (F1), duyarlilik ve 6zgiinliik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak

ifade edilir ve (3.25) deki gibi tanimlanir.

2DP

F1 =
2DP+YP+YN

(3.25)

3.5.3. AIK Egrileri

Alict isletim karakteristigi (AIK) egrisi, ikili siniflandirma sistemlerinde ayrim
esik degerinin farklilik gosterdigi durumlarda, hassasiyetin kesinlige olan oraniyla
ifade edilmektedir. AIK daha basit anlamda dogru pozitiflerin, yanls pozitiflere olan
kesri olarak da ifade edilebilir. Her siiflandirma isleminde yapildig: gibi, metotlar
kesinlik (yanlis pozitifleri eleme kabiliyeti) ve hassasiyet (dogru pozitifleri tespit etme
kabiliyeti) arasindaki dengeyi kurmakla ugrasmaktadir. AIK egrisi degisen
siiflandirma esik degerlerine gore dogru pozitiflerin sayisinin, yanlis pozitiflerin bir

fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle olusmaktadir.
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AIK egrisinin altinda kalan alan (AIK-AKA) smiflandiricinin genellestirme
performansi hakkinda bilgi verir. AIK-AKA degeri [0, 1] araliginda degerler alir. AiK-
AKA degeri 1 oldugunda, pozitifler miikemmel bir sekilde negatiflerden ayrilmis
demektir. AIK-AKA degeri 0 oldugunda ise herhangi bir pozitif bulunmadig1 anlamina
gelir. iki siniflandiric1 karsilagtirilirken AIK-AKA degeri biiyiik olan daha iyi bir

genellestirme performansi gosterdigi sdylenebilir [43].

43



4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Simiflandirma Sonuclari

Verilerin egitimi ve testi sirasinda 10-kath c¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmistir ve deneysel calisma 50 defa tekrar edilmistir. Hata matrisinde; TP ve
TN sirasiyla dogru bir sekilde tespit edilmis haploid ve diploid ornekleri temsil
ederken; FP ve FN sirasiyla yanlis bir sekilde tespit edilmis haploid ve dipoloid
ornekleri temsil etmektedir. Smiflandiric1 performanslarinin degerlendirilmesinde

kullanilan metrikler Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Degerlendirme metrikleri [45, 46]

Hata Matrisi Metrik Formiil Agiklama
A+D
*R R Dogruluk F Dogruluk modelin genel performansini verir.
# TP FP
A Duyarlilik modelin hipoksik numuneler
Duyarhhk _— tizerindeki ayirt edici giicinl ortaya
P FN TN
A+C koymaktadir.
+R -R
Bzgiinliik 9zgunluk mf)delln ayirt edici gliciind normal
+P A B A+B B+D orneklerde odlger.
P C D C+D
e 24 F-6lgutt duyarhlik ve 6zgunlik arasindaki
F-olgutii —_— . X
2A+B+C harmonik ortalamayi ifade eder.
A+C B+D N

TP, FP, FN ve TN sayilari sirasiyla A, B, C ve D'ye karsilik gelir. + R (A + C), haploid orneklerin sayisini, -R (B + D)
diploid 6rneklerin sayisini tanimlar. Benzer sekilde, + P (A + B), tahmin edilen haploid 6rneklerin sayisini, -P (C +
D), tahmin edilen diploid drneklerin sayisini tanirlar. N érneklerin toplam sayisini temsil eder.

4.1.1. Renk histogramlari

KH2016 ve KH2017 veri setleri lizerinde 8 renk oOlgekli gri seviyeli renk
histogrami 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmasinda KA boliinme kriteri gini index,
en ¢ok bdliinme sayis1 7, en az yaprak sayisi 10 olarak; k-EK k degeri 7, uzaklik dl¢iisti
olarak 6klid; DVM ¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyon, sigma degeri 5, ceza
parametresi 0,01 olarak; YSA egitim algoritmasi trainlm, en ¢ok iterasyon sayis1 500
ve ag topolojisi {8, [12], 2} olarak ayarlanmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
Cizelge 4.2°de verilmistir. KH2016 veri seti igin smiflandirici AIK egrileri Sekil
4.1°de, KH2017 veri seti i¢in smiflandiric1 AIK egrileri Sekil 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2 8 renk 6lcekli gri seviyeli renk histogrami siniflandirma sonuglari

Yanlis pozitif oram

KH2016 KH2017
KA k-EK | DVM | YSA KA k-EK | DVM YSA
Dogruluk 84.93 | 79,68 | 75,53 | 80,25 | 79.98 | 77.40 | 78.43 80.22
Duyarlilik | 62.14 | 52,36 | 92,21 | 56,79 | 68.57 | 73.04 | 68.97 | 71.89
Ozgiilliik 91.30 | 86,78 | 71,11 | 86,63 | 87.90 | 80.99 | 85.00 | 86.03
F-0lgiiti 61.96 | 49,46 | 60,57 | 53,21 | 73.65 | 72.67 | 72.30 | 74.73
AIK-AKA | 0.88 0,81 0,89 0,81 0.86 0.85 0.83 0.87
1 = T T —
0.9} /"f
x/.f -_-f__r,_.r-’
0.8 -
~ 07F |
g ..'lu
2] |
S 06}
N o5t
= DVM :0.89383
E 04l [/ YSA:0.80513 |
2 KEK :0.81918
R ot/ KA :0.8571
i
02
0.1 "..
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Sekil 4.1 KH2016 veri seti 8 renk 6lgekli gri seviyeli renk histogrami 6znitelik

vektoriiniin smiflandirict AIK egrileri
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Yanlis pozitif orani

Sekil 4.2 KH2017 veri seti 8 renk 6lcekli gri seviyeli renk histogrami 6znitelik
vektoriiniin siiflandiric1 AiK egrileri

KH2016 ve KH2017 veri setleri iizerinde 16 renk olcekli gri seviyeli renk

histogrami 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmasinda KA boliinme kriteri gini index,

en ¢ok boliinme sayis1 7, en az yaprak sayist 10 olarak; k-EK k degeri 7, uzaklik 6l¢iisti

olarak 6klid; DVM c¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyon, sigma degeri 5, ceza

parametresi 0,01 olarak; YSA egitim algoritmasi trainlm, en ¢ok iterasyon sayist 500

ve ag topolojisi {16, [12], 2} olarak ayarlanmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
Cizelge 4.3’ de verilmistir. KH2016 veri setinde siniflandiric1 AIK egrileri Sekil 4.3°de
KH2017 veri setinde simflandirict AiK egrileri Sekil 4.4°de verilmistir.

Cizelge 4.3 16 renk 6lgekli gri seviyeli renk histogrami siniflandirma sonuglari

KH2016 KH2017
KA | k-EK | DVM | YSA KA | k-EK | DVM | YSA
Dogruluk | 83.37 | 81,53 | 75,95 | 79,30 | 79.95 | 80.62 | 77.29 | 81.78
Duyarhilik | 56.34 | 56,64 | 89,11 | 51,87 | 75.83 | 76.80 | 74.28 | 78.02
Ozgiilliik 90.64 | 87,74 | 72,50 | 86,70 | 82.82 | 83.27 | 79.41 | 84.40
F-olciitii 57.02 | 53,39 | 60,10 | 50,08 | 75.56 | 76.14 | 72.77 | 71.77
AIK-AKA | 0.81 0,81 0,87 0,77 0.88 0.88 0.82 0.88
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Dogru pozitif orani
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Yanlis pozitif orani

Sekil 4.3 KH2016 veri seti 16 renk dlgekli gri seviyeli renk histogrami 6znitelik

vektoriiniin siflandirict AK egrileri
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Yanlis pozitif orani

Sekil 4.4 KH2017 veri seti 16 renk 6lgekli gri seviyeli renk histogrami 6znitelik

vektoriiniin smiflandirict AIK egrileri
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KH2016 ve KH2017 veri setleri iizerinde 32 renk olgekli gri seviyeli renk
histogrami 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmasinda KA boéliinme kriteri gini index,
en ¢cok boliinme sayis1 7, en az yaprak sayis1 10 olarak; k-EK k degeri 7, uzaklik ol¢iisii
olarak 6klid; DVM ¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyon, sigma degeri 5, ceza
parametresi 0,01 olarak; YSA egitim algoritmasi trainlm, en ¢ok iterasyon sayis1 500
ve ag topolojisi {32, [12], 2} olarak ayarlanmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
Cizelge 4.4’de verilmistir. KH2016 veri setinde siniflandiric1 AIK egrileri Sekil 4.5°de
KH2017 veri setinde siniflandiric1 AIK egrileri Sekil 4.6°de verilmistir.

Cizelge 4.4 32 renk 6lgekli gri seviyeli renk histogrami siniflandirma sonuglari

KH2016 KH2017
KA k-EK | DVM | YSA KA k-EK | DVM YSA
Dogruluk 84.04 | 82,87 | 76,56 | 79,30 | 80.71 | 81.06 | 77.14 | 80.79
Duyarlhilik | 58.66 | 61,76 | 88,50 | 51,87 | 76.59 | 78.02 | 68.45 | 76.75
Ozgiilliik 90.88 | 87,62 | 73,44 | 86,70 | 83.59 | 83.06 | 83.20 | 83.62
F-olgiiti 58.82 | 54,30 | 60,46 | 50,08 | 76.45 | 76.39 | 70.99 | 76.54
AIK-AKA | 0.85 0,87 0,87 0,77 0.88 0.88 0.83 0.87
1 T T T ._._:_____- T T T ___'_FI-_-_.__ T S—
0.9} e =
0.8 [ /,
_ o7t f :::r_-.-"
5 oy
S 06 |
= |
N os |
a f/ DVM :0.87389
S 04l [/ YSA :0.77816 |
% 1 KEK :0.86866
A o3t/ KA :0.85313
0.2
/
0.1 #
0 : . . . . . ,
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Yanlis pozitif oranm
Sekil 4.5 KH2016 veri seti 32 renk dlgekli gri seviyeli renk histogrami 6znitelik
vektoriiniin smiflandirict AIK egrileri
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Sekil 4.6 KH2017 veri seti 32 renk dl¢ekli gri seviyeli renk histogrami 6znitelik
vektoriiniin smiflandirict AiK egrileri

4.1.2. Renk momentleri

KH2016 ve KH2017 wveri setleri lizerinde renk momentleri 06znitelik
vektorlerinin siniflandirilmasinda KA boéliinme kriteri gini index, en ¢ok bdliinme
sayist 7, en az yaprak sayisi 10 olarak; k-EK k degeri 7, uzaklik 6l¢iisii olarak oklid;
DVM ¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyon, sigma degeri 5, ceza parametresi
0,01 olarak; YSA egitim algoritmas: trainlm, en ¢ok iterasyon sayist 500 ve ag
topolojisi {12, [12], 2} olarak ayarlanmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
Cizelge 4.5°de verilmistir. KH2016 veri setinde siniflandirict AIK egrileri Sekil
4.7°de, KH2017 veri setinde simiflandirici AIK egrileri Sekil 4.8°de verilmistir.

Cizelge 4.5 Renk momentleri 6znitelik vektorii siniflandirma sonuglar

KH2016 KH2017
KA | k-EK | DVM | YSA KA | k-EK | DVM | YSA
Dogruluk | 84.10 | 82,35 | 76,30 | 82,95 | 89.68 | 90.39 | 86.12 | 89.96
Duyarhilik | 61.25 | 62,50 | 92,33 | 59,74 | 91.31 | 84.42 | 94.23 | 89.29
Ozgiillik | 90.73 | 87,41 | 71,95 | 88,37 | 88.55 | 95.40 | 80.51 | 90.43
F-olciitii 60.53 | 54,28 | 61,23 | 57,28 | 87.85 | 88.88 | 84.73 | 87.90
AIK-AKA | 0.82 0,86 0,89 0,82 0.92 0.95 0.95 0.92
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4.1.3. Doku o6znitelikleri

KH2016 ve KH2017 veri setleri lizerinde gri seviye es olusum matrisinden elde
edilen doku 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmasinda KA boliinme kriteri gini index,
en ¢cok boliinme sayis1 7, en az yaprak sayis1 10 olarak; k-EK k degeri 7, uzaklik ol¢iisii
olarak oklid; YSA egitim algoritmasi trainlm, en ¢ok iterasyon sayis1 500 ve ag
topolojisi {5, [12], 2} olarak ayarlanmistir. DVM c¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanl
fonksiyon, ceza parametresi 0,01, KH2016 veri setinde sigma degeri 5, KH2017 veri
setinde sigma degeri 2 olarak ayarlanmistir. Elde edilen smiflandirma sonuglari
Cizelge 4.6’da verilmistir. KH2016 veri setinde siniflandirict AIK egrileri Sekil
4.9°de, KH2017 veri setinde smiflandirici AIK egrileri Sekil 4.10°de verilmistir.

Cizelge 4.6 Doku 0znitelik vektorii siniflandirma sonuglari

KH2016 KH2017

KA | k-EK | DVM | YSA KA | k-EK | DVM | YSA

Dogruluk | 80.02 | 82,46 | 71,79 | 80,39 | 81.09 | 80.82 | 79.53 | 81.11

Duyarlilik | 48.00 | 57,77 | 93,32 | 57,78 | 83.20 | 76.17 | 64.93 | 76.60

Ozgiilliik 88.88 | 89,81 | 65,27 | 86,51 | 79.64 | 84.17 | 89.70 | 84.26

F-olgtitii 47.72 | 58,48 | 58,20 | 54,01 | 78.23 | 76.74 | 72.14 | 76.81

AIK-AKA | 0.75 0,87 0,89 0,79 0.85 0.87 0.88 0.87
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢alismasinda, iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Veri setlerini olusturan
orneklerin sinif etiketleri R1-nj renk markoriine gore iki konu uzmani tarafindan iki
asamada (gortintiilerin elde edilmesinden 6nce ve sonra) manuel olarak belirlenmistir.
Hazirlanan veri setlerini olusturan 6rneklerden 8, 16 ve 32 renk dlgekli gri seviyeli
renk histogramlari, renk momentleri ve GSEM doku 06znitelikleri ¢ikarilmistir.
Boylece, toplamda 5 6znitelik vektorii elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri
KA, k-EK, DVM ve YSA yontemleri ile smiflandirilmistir. Siniflandirici
performanslar1 10-katli ¢apraz dogrulama metodu 50 kez c¢alistirilarak 6l¢lilmiistiir.
Veri setlerini olusturan Orneklerin smifsal dagilimlar1 dengesiz oldugu igin
siiflandirict performanslarinin  karsilagtirilmasinda F-0lciitii performans metrigi

dikkate alinmustir.

Yiiriitiilen deneysel ¢alismalar sonucunda KH2016 veri setinde 8 renk dlgekli
gri seviyeli renk histogram 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en yiiksek basari
KA’da duyarlilik (haploid misir tohumu siniflandirma basarimi) %62,14 ve 6zgiilliikk
(diploid misir tohumu siiflandirma basarimi) %91,30 olarak 6l¢iilmiistiir. 16 renk
Ol¢ekli gri seviyeli renk histogram 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en ytliksek
basart DVM’de duyarlilik %89,11 ve 6zgiillik %72,50 olarak ol¢lilmiistiir. 32 renk
6l¢ekli gri seviyeli renk histogram 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en ytliksek
basar1 DVM’de duyarlilik %88,50 ve ozgiilliik %73,44 olarak Olclilmiistiir. Renk
momentleri 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en yiiksek basart DVM’de
duyarhilik %92,33 ve 6zgiillik %71,95 olarak Olglilmiistir. GSEM doku 0znitelik
vektoriinlin siniflandirilmasinda en yliksek basart k-EK’de duyarlilik %57,77 ve
ozgilliik %89,81 olarak olciilmiistiir.

KH2017 veri setinde 8 renk olcekli gri seviyeli renk histogram 6znitelik
vektoriinliin  siiflandirilmasinda en yiiksek basart YSA’da duyarlilik %71,89 ve
ozgiillik %86,03 olarak Ol¢iilmiistiir. 16 renk Olgekli gri seviyeli renk histogram
Oznitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en yiiksek basar1 YSA’da duyarlilik %78,02
ve Ozgillik %84,40 olarak Olclilmiistiir. 32 renk olcekli gri seviyeli renk histogram
Oznitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en yiiksek basar1 YSA’da duyarlilik %76,75
ve Ozgiillik %83,62 olarak oOlciilmiistiir. Renk momentleri 6znitelik vektoriiniin

siiflandirilmasinda en yiiksek basar1 k-EK’de duyarlilik %84,42 ve 6zgiilliik %95,40
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olarak Sl¢iilmiistiir. GSEM doku 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda en yiiksek

basar1 KA’da duyarlilik %83,20 ve 6zgiillik %79,64 olarak 6l¢tilmiistiir.

Fuente vd. [15] haploid tanima i¢in gelistirilecek bir modelin %100 basar1 ile
siiflandirma yapmasinin zorunlu olmadigini, %80’in iizerinde bir dogruluk oraninin
da emek ve para tasarrufu acisindan oldukga faydali olacagini belirtmislerdir. Onerilen
yontemde en iyi performans, k-en yakin komsu siniflandirma yontemi ile KH2017 veri
setinden elde edilen renk momentleri 6znitelikleri kullanilarak 990,39 dogruluk
orantyla elde edilmistir. Bu dogruluk orani 6nerilen yontemin performansinin tatmin

edici diizeyde oldugunu gostermektedir.

Yanlis smiflandirilan  Ornekler incelendiginde embriyo  bdlgesinin
boliitlenmesinde kullanilan kiitle merkezli gemberin hatali 6znitelikler ¢ikarilmasina
sebep oldugu goriilmiistiir. Sekil 5.1°de [47] yanlis siniflandirilmis haploid ve diploid
misir tohum 6rnekleri gosterilmistir. Sekil 5.1 (a)’da haploid misir tohumunda kiitle
merkezli cember embriyo ve endosperm bdolgelerini icerdiginden, endospermdeki R1-
nj renklenmesi hatali 6zniteliklerin ¢ikarilmasmma neden olmus ve Ornek yanlis
siiflandirilmistir (yanlis negatif). Sekil 5.1 (b)’de diploid misir tohumunda embriyoda
R1-nj renklenmesi olmasia ragmen, renklenme kiitle merkezli ¢emberin disinda

kaldigindan hatali 6znitelikler ¢ikarilmig ve 6rnek yanlis siniflandirilmistir (yanlis

pozitif).

Embriyoda R1-nj
renklenmesi

(a) (b)

Sekil 5.1 Yanlis siniflandirilmis (a) haploid ve (b) diploid misir tohum 6rnekleri
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Haploid misir tohumu tanima konusunda arastirmacilarin erisebilecegi agik
kaynak bir veri seti olmamasi nedeniyle her arastirmaci kendi veri seti lizerinde

caligmalar yiiriitmektedir. Bu durum, ¢aligmalarin karsilastirilmasini engellemektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan veri setlerinde Orneklerin sinif
etiketleri iki uzman tarafindan iki agamada manuel olarak yapilmistir. Bu nedenle, veri
setlerinde yanlis smf etiketine sahip Ornekler olmasi muhtemeldir. Gelecekte
kromozom sayimlar1 yapilip ploidi seviyesine bakilarak simif etiketleri atanmis
orneklerden olusan bir veri seti insa edilmesi planlanmaktadir. Bu sayede insan eliyle
yapilan smif etiketi atamasindan kaynakli veri setindeki giiriiltii ortadan kaldirilmis
olacaktir. Olusturulacak veri seti bir sonraki adimda agik kaynak olarak web ortaminda
arastirmacilarin kullanimina agilacaktir. Boylece konu iizerine calisma yiiriitmek
isteyen arastirmacilar standart bir veri seti lizerinde kendi algoritmalarin1 kiyaslama

imkan1 bulabilecektir.

Hatali 6znitelik ¢ikarilmasinin 6niine gegmek icin embriyo bolgesini adaptif
olarak boliitleyecek bir yontemin gelistirilmesi de planlanmaktadir. Bdylece elde
edilecek Ozniteliklerin  smiflandirma performansinda iyilestirme saglayacagi
diistiniilmektedir. Ayrica ugtan-uca (derin) 6grenme yontemi ile 6znitelik ¢ikarma
islemi olmaksizin yiiksek dogruluk performansina sahip sistemlerin gelistirilmesi ile
veri setlerinin siniflandirilmasi planlanmaktadir. Son olarak, misir 1slahg¢ilarinin
haploid tanima islerini otomatik hale getirmek i¢in ger¢ek zamanli siniflandirma

yapacak bir makinenin tasarlanmasi amag¢lanmaktadir.
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