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Oz

Haploid ve diploid misir tohumlarinin siniflandirilmasi misir islahinda énemli bir konudur. R1-nj renk
markori sayesinde haploid ve diploid misir tohumlari embriyolarindaki renklenme farkliliklari dikkate
alinarak gorsel olarak ayirt edilebilmektedir. Bu nedenle, misir tohumu embriyolarinin bélitlenmesi
haploid ve diploid misir tohumlarinin siniflandirilmasi igin énemli bir 6n-islemdir. Bu ¢alismada, misir
tohumu gorintilerinin otomatik embriyo bélitlemesinde tam evrisim ag tabanli derin 6grenme
mimarilerinin (FCN8s, SegNet ve U-Net) bolitleme performanslari degerlendirilmektedir ve bolltleme
¢iktilarinin tam bagh Sartli Rastgele Alanlar yontemiyle diizglnlestirilmesi incelenmektedir. Boylece tam
bagh Sarth Rastgele Alanlarin bolitleme sonucuna etkisi arastirilmistir Ayrica bu ¢alisma igin misir
tohumu gorintileri piksel seviyesinde etiketlenerek referans gorintiler elde edilmis ve haploid ve
diploid misir tohumu goruntdleri icin yeni bir semantik goriinti bolGtleme veri seti olusturulmustur.
Cahisma sonuglari gostermistir ki, tam evrisim ag tabanli derin 6grenme mimarileri ile tam bagh Sartli
Rastgele Alanlar’in birlikte kullanimi, goriinti bolGtleme sonucunu ortalama loU performans
degerlendirme metriginde FCN8s, SegNet ve U-Net derin 6grenme mimarileri igin sirasiyla 0.0139,
0.0076, 0.0024 iyilestirdigi gortlmustar.

Integration of Fully Convolutional Network Based Architectures with
Fully Connected Conditional Random Fields in Maize Seed Embryos

Segmentation
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Abstract

Classification of haploid and diploid maize seeds is an important issue in maize breeding. Thanks to the
R1-nj color marker, haploid and diploid maize seeds can be visually distinguished by considering the
coloration differences in embryos. Therefore, segmentation of maize seed embryos is an important pre-
processing for the classification of haploid and diploid maize seeds. In this study, the segmentation
performances of fully convolution network-based deep learning architectures (FCN8s, SegNet and U-
Net) in automatic embryo segmentation of maize seed images are evaluated and the smoothing of
segmentation outputs with the fully connected Conditional Random Fields method is examined. Thus,
the effect of fully connected Conditional Random Fields on the segmentation result was studied. In
addition, for this study ground truths were obtained by labeling the maize seed images at the pixel level,
and a new semantic image segmentation dataset was created for the haploid and diploid maize seed
images. The study results showed that the combined use of full convolution network-based deep
learning architectures and fully connected Conditional Random Fields improved the image
segmentation result in the mean loU performance evaluation metric for FCN8s, SegNet and U-Net deep
learning architectures by 0.0139, 0.0076, 0.0024, respectively.
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1. Giris

Gorilintlyl, benzer Ozellikleri iceren boliimlere
ayirmayl saglayan gorinti bolitleme bilgisayarh
gorinin onemli alanlarindan biridir. Gorinti
bolitleme sayesinde anlamli ve anlasilmasi daha
kolay bir goriintii elde edilmektedir. Otonom siiris,
medikal goriintl analizi ve robot navigasyonu vb.
bircok bilgisayarli gori uygulamasinda gorintiiniin
bolitlenmesine ihtiyag duyulmaktadir. Gorinti
bolitleme, semantik bolitleme ve 6rnek (instance)
bolitleme olarak ikiye ayrilmaktadir (Minaee et al.
2021). Semantik bolutleme, bir gortntiiniin her bir
pikselinin bir sinif etiketi ile iliskilendirildigi bir
siniflandirma islemidir. Semantik boliitlemede ayni
sinifa ait ayrt  6rnekler ayni  degerlerle
etiketlenmektedir. Ornek bélitlemede ise semantik
bolitlemeden farkli olarak ayni sinifa ait ayri
ornekler icin farkl etiketler kullanilmaktadir. Bu
calismada haploid ve diploid misir tohumlarinin
embriyolarinin  semantik bolltlenmesi galismasi
yapilmistir.

Misir, hem insan hem de hayvan tiketimi icin en
onemli tahillardan biridir. Bu nedenle daha verimli
misir cesitlerinin gelistirilebilmesi icin misir 1slah
galismalari  yapilmaktadir. Saf hatlarin  elde
edilmesini amaclayan misir islahinda, haploid misir
tohumlarinin  varligi  6nemlidir. Haploid misir
tohumlari dogada %0.1 gibi ¢cok diistik bir frekansta
bulunmakta ve diploid misir tohumlarindan olduk¢a
zor ayirt edilmektedirler. Gerek haploid misir
tohumu frekansinin arttirilmasi, gerekse haploid
misir tohumlarinin ayirt edilebilmesi icin Nanda ve
Chase (1966) tarafindan gelistirilen dominant R1-nj
genine sahip bitkiler tozlayici olarak kullanilarak
melezleme yapilmakta ve melezleme sonucunda
elde edilen tim tohumlarin endospermlerinde
renklenme ortaya ¢ikmaktadir. Bununla birlikte
sadece diploid misir tohumlarinin embriyolarinda
renklenme goriliirken haploid misir tohumlarinin
embriyolarinda renklenme gorilmemektedir. Bu
durum haploid ve diploid misir tohumlarinin gozle
kilmaktadir.  Ancak

siniflandirma isleminin insan gozi ile yapiliyor

siniflandiriimasini - mimkin

olmasi, siniflandirma hatalarina, zaman ve emek
kaybina sebep olmaktadir (Altuntas vd. 2018a). Bu

nedenle tohumlarin otomatik olarak

siniflandiriimasi icin ¢alismalar yapilmistir (Altuntas
et al. 2018b, Altuntas et al. 2019a, De La Fuente et
al. 2017, Wang et al. 2018).

Misir embriyosunun misir tohumuna dair pek cok
degerli bilgiyi icerdigi bilinmektedir. Haploid ve
diploid muisir tohumlarinin embriyolarinin farkh
tohumlarin

olarak renklenmesi, bu

siniflandiriimasinda  embriyonun  bélitlenmesini
onemli hale getirmektedir. Altuntas ve Kocamaz
(2019b) ¢alismalarinda tim misir tohumu gorintisi
yerine sadece embriyo gorintlisd kullanmanin
siniflandirma basarimini arttiracagini belirtmislerdir.
Literatirde klasik yontemler kullanilarak misir
tohumu embriyo bolitlemesi yapan ¢alismalar
yapilmistir. Ma vd. (2014) calismalarinda misir ¢esidi
tespitinde,

karakteristiginden faydalanarak elde ettigi alti

misir tohumlarinin embriyo
Ozniteligi kullanmistir. Embriyo bolltlemesi igin
ampirik olarak esik degeri belirlenmesi yerine her
misir tohumu gorintlsine o6zgl adaptif esik
degerini OTSU (Otsu 1979) metodu ile hesaplayarak
embriyo bolitlemesini gergeklestirmislerdir. Chu vd.
(2014) cahismalarinda kifli misir tohumlarini tespit
ederken embriyo boliutlemesi yapmaktadirlar.
Embriyo bdlgesinin bulunmasinda ilk 6nce misir
tohumunun agirhk merkezi tespit edilmektedir.
Tespit edilen konum, embriyo bdlgesini olusturacak
ampirik olarak ¢api belirlenen gemberin merkezidir.
Altuntas ve Kocamaz (2019b) ¢alismalarinda haploid
ve diploid misir tohumlarini ayirt etme islemini
yaparken embriyo bolitleme islemini
gerceklestirmektedirler ve bu c¢alismada misir

kiimeleme
Ancak bu

islemi,

tohumu embriyolari  k-ortalamalar

yontemi ile  bolutlenmektedir.

calismalarda embriyo boliutleme misir
tohumu siniflandirmasinin  bir 6n islemi olarak
kullanilmistir. Bu nedenle bu ¢alismalarda kullanilan
embriyo bolatleme yontemleri icin performans
degerlendirmesi yapilmamistir.

Bu calismada misir tohumu embriyolarinin klasik
farkli
olarak, semantik bolitlemede basarili olan tam
evrisim ag tabanli FCN8s (Long et al. 2015), SegNet

(Badrinarayanan et al. 2017) ve U-Net (Ronneberger

yontemler kullanarak boélitlenmesinden

et al. 2015) derin 6grenme mimarilerinin bolitleme
performanslari degerlendirilmektedir ve bolitleme
ciktilarinin tam bagh Sartli Rastgele Alanlar (SRA)
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yontemiyle duzglinlestirilmesi incelenmektedir.
Ayrica bu calisma icin haploid ve diploid misir
tohumu goruntileri piksel seviyesinde etiketlenerek
referans gorintiler elde edilmis ve haploid ve
diploid misir tohumu gorintileri igin yeni bir
semantik gorintd boliutleme veri seti
olusturulmustur. ilk olarak FCN8s, SegNet ve U-Net
derin 6grenme mimarileri olusturulan veri setinde
egitilerek bélitleme sonuglari elde edilmistir. ikinci
olarak, egitilmis bu mimariler sonrasinda tam bagh
SRA son islem olarak kullaniimistir. Béylece tam
evrisim ag tabanli FCN8s, SegNet ve U-Net derin
0grenme mimarileri sonrasinda tam bagli SRA’nin
kullanilmasinin ~ boliitleme  sonucuna  etkisi
incelenebilmektedir. Normal misir tohumlarinda
embriyo ve endospermin bolitlenmesi kolay bir
gorevken, Navajo geninin farkli renk tonlarinda ve
blykliklerinde ortaya ¢cikmasi haploid ve diploid
misir tohumlarinda embriyo bolitlemeyi zorlu bir
goreve donilstirmektedir. Bu ¢alisma bildigimiz
kadariyla misir tohumu embriyolarinin
bolitlenmesinde derin  6grenme yontemlerinin
kullanildig ilk calismadir.

Makalenin geri kalani su sekilde dizenlenmistir: II.
Boliim’de, kullanilan veri seti ve yontemler
anlatilmistir. 1ll. Bélimde deneysel sonuglara yer
verilip, model sonuclari  degerlendirilmistir.
IV.B6limde

almaktadir.

ise tartisma ve sonug¢ kismi yer

2. Materyal ve Metod
2.1. Veri Seti

Bu calismada, Haploid ve Diploid Misir Tohum
GoOriinti  Veri Seti (Altuntas et al. 2019a)
kullanilmistir. Orijinal veri seti 300x289 ile 610x637
3000
Calisma kapsaminda

¢Ozlinlrlikleri arasinda degisen renkli
gorlintiden olusmaktadir.
kullaniimak (zere, orijinal veri setinden 100’er adet
haploid ve diploid misir tohumu gorintisi rastgele
Secilen gorintiler en boy orani
224x224

boyutlandirilmistir. Semantik bolitlemede piksel

secilmistir.

korunarak ¢Ozlinlrlige yeniden

seviyesinde siniflandirma yapildigi icin veri setini

olusturacak  referans  gorintilerinin  piksel

seviyesinde etiketlenmesi gerekmektedir. Matlab
programa dilinin Image Labeler araci kullanilarak,

secilen misir tohumu goruntiileri piksel seviyesinde

arka plan, endosperm ve embriyo olarak
etiketlenerek olusturulan misir tohumu referans
gorlntuleriyle yeni bir veri seti olusturulmustur. 100
adet haploid ve 100 adet diploid toplam 200 misir
tohumu gorintisiiniin %601 (120 adeti) egitim,
%20’si (40 adeti) dogrulama ve %20’si(40 adeti) de
test veri seti olarak kullanilmistir. Sekil 1’de
bolitlenmis 6rnek haploid ve diploid misir tohumu

gorlintlsl ve referans gorintileri gosterilmektedir.

Sekil 1. a) Haploid misir tohumu, b) Etiketli haploid misir
tohumu, c) Diploid misir tohumu, d) Etiketli diploid misir
tohumu

2.2. Tam Evrisim Ag Tabanl Béliitleme Yontemleri

Klasik ozniteliklerin

¢ikarilmasinda uzman bilgisine ihtiya¢ duyarken,

yontemler ayirt edici

derin 6grenme yontemleri, uzman bilgisine ihtiyag

duymadan otomatik olarak probleme 0zgi
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir (Sultana et
al. 2020). Ancak derin 6grenme mimarileri ayirt edici
Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda biylk miktarda etiketli
veriye ve bu mimarilerin egitimini saglayacak
donanimlara ihtiyag duymaktadir. Son yillarda
etiketli verinin artmasi ve Grafik isleme Birimlerinin
GPU)
gelismesiyle birlikte derin 6grenme mimarileri
yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir.
Ozellikle AlexNet Derin Evrisimsel Sinir Ag1 (DESA)

mimarisinin (Krizhevsky et al. 2012) siniflandirma

(Graphic Processing Unit, teknolojisinin

problemlerinde biiylk basari elde etmesiyle birlikte,
arastirmacilar semantik bolitlemede de DESA
mimarilerini kullanmaya baslamislardir.

2.2.1. FCN

FCN, DESA mimarisini kullanarak semantik
bolitlemede  kullanan ilk  derin  68renme
yontemlerinden biri olmustur. FCN, VGG-16
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(Simonyan and Zisserman 2015) mimarisinin tam
bagli katmaninin yerine evrisim katmanlarini
kullanarak semantik boélitleme gerceklestiren tam
evrisimsel ag tabanli bir mimaridir. FCN mimarisi
tamamiyla evrisim katmanlarindan olustugu igin
istenilen  boyutta  gorintiyd  girdi  olarak
kullanabilmektedir. Bu mimaride art arda uygulanan
evrisim ve havuzlama islemleriyle yiksek boyutlu bir
gorinta disuk boyutlu bir  gorintiye
donustirilmektedir. Art arda uygulanan bu islemler
duslik

Oznitelikler, sonraki katmanlarda ise daha yiksek

sayesinde ilk katmanlarda seviyeli

seviyeli Oznitelikler 6grenilmektedir. Semantik

boliitleme c¢iktisinin boyutu girdi goriintlsiinin
boyutu ile ayni boyutta olmak zorunda oldugundan,
kiicilen gorinti  boyutu, evrisim
gercek

getirilmektedir. FCN mimarisinin ilk érnegi olarak,

transpoz

kullanilarak gorunti boyutuna
art arda uygulanan maksimum havuzlama islemiyle
goruintl boyutunu 32 kat kiiclilten ve transpoz
evrisimle 32 kat goriinti boyutunu bilyuterek
gercek boyutuna dondstliren FCN-32s mimarisi
onerilmistir. Sekil 2'de FCN

gosterilmektedir.

mimarisi

forward/inference

-
. .
backward /learning

Sekil 2. FCN mimarisi (Long et al. 2015)

FCN-32s mimarisinde gorinti boyutunu 32 kat
kiigliltilmesi nedeniyle uzamsal bilgide kayiplar
olmakta ve sonug olarak kaba bir béliitleme elde
edilmektedir. Bu problemin ¢6zimi icin daha iyi
uzamsal bilgiye sahip ara katmanlardan faydalanan
FCN-16s ve FCN-8s mimarileri onerilmistir. Bu
mimarilerde ara katmanlar ile son katmanlar atlama
baglantisiyla birlestirilerek kaba boéliutleme sorunu
¢Ozilmeye calisiimaktadir. FCN-16s mimarisinde, en
son maksimum havuzlama katmanin (pool5) ¢iktisi 2
kat bayatalir ve bir 6nceki maksimum havuzlama
(pool4)

katmanin c¢iktisi ile birlestirilmektedir.

Birlestirme sonucu 16 kat buydtulerek gorinti
FCN-8s
mimarisinde ise, en son maksimum havuzlama

gercek boyutuna donisturilmektedir.
katmanin(pool5) ciktisi 2 kat biyttlltp, bir 6nceki
maksimum havuzlama (pool4) katmanin ¢iktisi ile
birlestirilir ve elde edilen birlestirme sonucu 2 kat
blyutilerek bir 6nceki maksimum havuzlama
katmaninin (pool3) ¢iktisi ile birlestirilmektedir. Son
olarak 8 kat buyutulerek goriinti gercek boyutuna
donisturidlmektedir. Sekil 3’te FCN-32s, FCN-16s ve

FCN-8s mimarileri gosterilmektedir.

8x upsamplod

3 upsampled O upsampled 16 upsamplod  2x upsampled
(FON-32 ion (FON-16s) ~ prediction  predicti

predi

S prediction  predi

e \
\ |
poold  pood  pools poold ‘va pool3 ‘Z
) prediction 4 prediction 4
f //
T 4 /

Sekil 3. FCN-32s, FCN -16s ve FCN-8s mimarileri (Long et
al. 2015)

2.2.2. SegNet

Kodlayici-kod ¢ozlicii mimaride olan SegNet tam
evrisimsel ag tabanh diger bir semantik bolitleme
mimarisidir. SegNet, bir kodlayici agina ve buna
karsilik gelen bir kod ¢6ziicli agina sahiptir. SegNet
kodlayici aginda son bagh katmani ¢ikariimis VGG16,
ag modeli kullanilmaktadir. Kodlayici kisminda,
gorintlye evrisim, yigin normalizasyonu, Relu
aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama
islemleri uygulanarak goruntli kodlanmaktadir.
Kodlanan goriintl, kod ¢ozlcl aginda evrisim ve
ters havuzlama ile gercek gorinti boyutuna

biyiltilmekte ve son katmaninda da piksel

seviyesinde siniflandirma yapilarak bolatleme
sonucunu olusturulmaktadir. SegNet’in en 6nemli
Ozelliklerinden biri

kodlayici aginin havuzlama

katmanlarinda maksimum havuz indekslerini
depolamasi ve bu indisleri kod ¢6zlicli aginda ters
havuzlama isleminde kullanmasidir. Boylece kod
¢6zlicli aginda goruntinin boyutu blyutulirken bu
indislerin sagladig konum bilgisinden
faydalaniimaktadir. SegNet mimarisinde diger Tam
Tabanli

yontemlerinden farki olarak ters evrisim islemi

Evrisim  Ag semantik  bollitleme
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uygulanmamaktadir. Sekil 4’te SegNet mimarisi
gosterilmektedir.

Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

I Conv + Batch Normalisation + ReLU
I Pooling M Upsampling Softmax

Sekil 4. SegNet mimarisi (Badrinarayanan et al. 2017)

2.2.3. U-Net

Tam evrisim ag tabanl diger bir mimari de U-Net
mimarisidir. U-Net mimarisi, SegNet mimarisi
benzer sekilde ayirt edici 6zniteliklerin cikarilmasi
icin gorintinin boyutunun kiglltildugi kodlayici
ag ve Oznitelik haritasinin bly(tllerek gergek
gorintl boyutuna dondstirildagli kod c¢oziici
agdan olusmaktadir. Tam evrisimsel ag mimarisine
dayali boliitleme yontemleri iyi bolitleme sonucu
elde edebilmek icin egitim asamasinda c¢ok fazla
etiketlenmis gorintiye ihtiyag duymaktadir. U-Net
mimarisi az sayida etiketlenmis gorlntilyle
egitilebilmektedir. Bu nedenle 6zellikle etiketlenmis
goruntli elde etmenin zor oldugu biyomedikal
gorinti boliitleme uygulamalarinda U-Net mimarisi
sikhkla kullanilmaktadir. U-Net mimarisi kodlayici ve
kod ¢oziici ag katmanlarini daralma ve genisleme
katmanlar olarak adlandirilir. U-Net mimarisinin
kodlayici aginda her maksimum havuzlama
isleminden sonra gorlintl boyutu yariya diserken
Oznitelik haritasi sayisi iki katina ¢ikarilmaktadir. Kod
¢Ozict kisminda ise ters evrisim islemiyle goriinti
boyutu iki katina ¢ikarilirken 6znitelik harita sayisi
yariya dusurilmektedir. Kodlayici agi derinlestikce
yiksek  seviyeli  Ozniteliklerin  6grenilmesini
saglanirken, maksimum havuzlama islemi nedeniyle
girdi  gorlntlsinin ¢ozUnlrligl azaldig icin
uzamsal bilginin detaylarinda kayiplar olmaktadir.
U-Net mimarisinde daralma katmanindaki daha iyi
uzamsal bilgiye sahip 6znitelik haritalari, genisleme
bulunan 6znitelik

katmaninda ayni seviyede

haritalariyla atlama baglantisiyla birlestirilerek kayip

olan uzamsal bilgi detaylari kurtarilmaktadir. Sekil
5’te U-Net mimarisi gosterilmektedir.

’: ‘ output
| segmentation
map

| 4
|

N

f

;

=»conv 3x3, ReLU
copy and crop
§ max pool 2x2
024 4 up-conv 2x2
- = conv 1x1

Sekil 5. U-Net mimarisi (Ronneberger et al. 2015)

2.2.4. Tam Bagh SRA

Semantik bolitlemede kullanilan diger bir yontem
de olasiliksal grafik modellerin bir cesidi olan
SRA’dir. Sinif etiketi tahmin edilecek pikseller
arasindaki iliskiyi modelleyen olasiliksal
cesidi olan SRA,

bolitlemede kullanilan diger bir yaklasimdir. Cizge

grafik
modellerinin  bir semantik
ve olasilik teorisini bir araya getiren olasiliksal grafik
modellerinde, cizgenin her digimiu bir rastgele
degiskenle iliskilendirilir ve dugimler arasindaki
kenarlar dugumlere karsilik gelen degiskenler
arasindaki olasiliksal etkilesimi temsil etmektedir
(Koller and Nir 2009, Murphy 2012). SRA ayirt edici
siniflandiricilardan elde edilen tekli terim ve gorinti
piksel Oznitelikleri ve pozisyon bilgisinden elde
edilen ¢iftli terimden olusmaktadir. Literatirde,
destek vektdr makinalari (Toyoda and Hasegawa
2008), yapay sinir aglari (He et al. 2004) vb.
siniflandiricilar ve Gauss Karisim Modelleri (Arani
and Zhang 2014, Wang et al. 2009) kullanilarak
SRA’nin tekli terimini elde eden semantik boliitleme

¢alismalari bulunmaktadir. SRA semantik
bolitlemedeki etiketleme  problemini  eneriji
fonksiyonun minimizasyon problemine

Denklem 1’de Ciftli-SRA’da
kullanilan enerji fonksiyonu gosterilmektedir.

donistirmektedir.

E() = Y () + X ¥ (20 x)) (1)

Y;(x;) ve ¥; j(x;, x;) potansiyel fonksiyonlardir ve

sirastyla tekli terim ve ¢iftli terim olarak
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adlandirilirlar ve SRA icin en 6nemli konu potansiyel
SRA’da
onemli bir konu da enerji fonksiyonunun terimleri

fonksiyonlarinin  olusturulmasidir. diger
hesaplandiktan sonra enerji fonksiyonunu minimize
edecek etiket kiimesini bulan etkili bir ¢ikarim
algoritmasinin uygulanmasidir. Tekli terim, renk,
doku vb. yerel gériiniim 6znitelikleri bilindiginde bir
ifade
etmektedir. Ciftli terim sayesinde ise birbirine yakin

pikselin bir sinifa ait olma olasiliklarini

konumda olan ve Oznitelikleri birbirine benzeyen
pikseller ayni sinif etiketini almaya zorlanmaktadir.
Yiksek dereceli komsuluk iceren enerji fonksiyonlari
icin ¢cikarim algoritmalarinin ¢alisma sirelerinin ¢ok
uzun olmasi, ciftli terimin genellikle tek dereceli
komsuluklardan olusturulmasina neden olmustur.
Sadece birinci derece komsulugu hesaba katan ciftli
terimler uzun sireli bagimliliklari yakalayamadigi
icin kaba bolutleme sonuglari elde etmislerdir.
Krahenbiihl ve Koltun (2011) c¢ahsmalarinda bir
diglimuin diger tim digimlere bagh oldugu ciftli
terimleri iceren enerji fonksiyonu ve bu enerji
fonksiyonu ¢ok kisa slirede minimize eden mean-
field ¢ikarim algoritmasini 6nerdiler. Tam bagh SRA
olarak isimlendirilen bu yontem, degiskenler
arasindaki uzun stireli bagimhligi yakalayabildigi igin
kaba boliutleme sorununa ¢6ziim getirmistir.

Tam Bagli SRA’da tekli terim (Y;(x;)), siniflandirici
tahminiyle elde edilmektedir. Denklem 2’de tam
bagh SRA’nin tekli terim hesabi gosterilmistir.
Denklemdeki p(x;), x; pikselinin sinif olasiliklarini
ifade etmektedir.

Yi(x;) = —log(p(xy)) (2)

Tam Baglh SRA'da iftli terim hesabi (Y;(x;,x;))
Denklem 3’te gosterilmistir.

¥i(xox) = plx, %)Wk (fi f;) +
w2k?(fi, )] (3)

k* ve k? iki gaussian kerneli, f; ve f; piksel i ve j icin

oznitelik  vektérini  w! ve w? dogrusal

kombinasyon agirliklarini ve p etiket uyumluluk
Denklem 4’te

fonksiyonunu  gostermektedir.

gaussian kernel gosterilmistir.

1 Ipi-pjl -1l
k(fi f;) = whexp (_W_ﬁ) +

2 __Ipi-pjl
wexp ( 0 ) (4)
2.2.5. Son islem (Post-Processing) Olarak Tam
Bagh SRA’nin Kullaniimasi

DESA’ya dayali semantik boélitleme yontemleri, bir
pikselin sinif etiketine tahmin etmek igin, yalnizca
yerel piksel

yeterince ayirt edici olmayan

Ozniteliklerini  kullanmalari  nesne sinirlarinda
bulunan piksellerin sinif etiketlerinin keskin tahmin
edilememesine neden olmakta ve sonuc olarak kaba
bir bolutleme elde edilmektedir (Arnab et al. 2018).
Tam bagl SRA’nin ciftli teriminin yakin konumda
bulunan ve benzer o6znitelikleri tasiyan pikselleri
ayni sinif etiketine atamaya zorlayan vyapisi
sayesinde, DESA mimarisinin sonrasinda tam bagh
SRA’nin kullanilmasinin DESA’ya dayali semantik
bolitleme yontemlerinin elde ettigi kaba boliutleme
sonucunu iyilestirdigi gorilmistir (Chen et al.
2018). Bu calismada Tam Evrisim ag tabanli FCN-8s,
SegNet ve U-Net derin 6grenme mimarilerinin
sonrasinda tam bagh SRA’y1 kullanmanin bolitleme
sonucuna etkisi incelenmistir. Semantik bolitleme
icin olusturulan veri setinde tam evrisim ag tabanli
FCN-8s, SegNet ve U-Net mimarileri egitilmis ve
egitilen bu mimarilerin softmax cgiktisi ile elde edilen
sinif olasilik degerleriyle tam bagli SRA’nin tekli
terimi olusturulmustur. Ciftli terim ise Denklem 3’te
belirtigi ~ UGzere iki  gaussian  kerneli ile
olusturulmaktadir. Sekil 6, Sekil 7 ve Sekil 8'de
siraslyla tam bagh SRA’yi son islem olarak kullanan
FCN-8s-SRA, SegNet-SRA ve U-Net-SRA mimarileri
gosterilmistir.
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3. Bulgular
3.1. Uygulama Ayrintilar

Deneysel ¢alismalar, Intel Corei5-9500 3.00 GHz 6
cekirdekislemci, 16 GB bellek, 240 GB SSD depolama
alanina sahip bilgisayarda ve Matlab 2019a
platformu Uzerinde gergeklestirilmistir. Cizelge 1'de
FCN-8s, SegNet ve U-Net mimarilerinde kullanilan

hiperparametreler gosterilmistir.

Cizelge 1. Hiperparametreler

Parametreler Deger
Yigin Boyutu 4
Epoch Sayisi 100
Ogrenme Orani 0.001
En lyileyici Adam

Onceden egitilmis VGG16 modeli, calistirilan biitiin
(backbone)
kullanilmistir. SegNet ve U-Net kodlayici — kod

mimarilerde omurga olarak
¢Ozilct mimarilerin kodlayici aginin agirlik baslangig
degerleri ImageNet (Deng et al. 2009) verisi ile 6n
egitilmis VGG16'in agirhklari ile baslatilirken, kod
¢Ozicu aginin agirhklarinin baslangic degerleri He
vd. (2015) calismasinda oOnerilen agirlik baslatma
yontemi ile belirlenmistir. Dogrulama maliyetinde
Oonceden belirlenen bir sire icerisinde azalmanin
olmadigi durumlar (overfitting) igin erken durdurma
(early stopping) islemi uygulanmistir. Dogrulama
maliyeti her epochta 3 defa hesaplanmis ve son 10
dogrulama maliyeti incelenerek erken durdurma
yapilip yapilmayacagina karar verilmistir. FCN-8s’de
30.Epoch’ta, SegNet’'te 51.Epoch’ta ve U-Net'te ise
55.Epoch’ta
durdurulmustur.

0grenme islemi otomatik olarak

3.2. Performans Dederlendirme Metrikleri

Semantik bélimleme bir gorintlideki her pikselin
sinif etiketinin tahmin edilme islemi oldugundan,
yapilan islem goriintideki her bir piksel igin
siniflandirma yapmaktir. Bu nedenle siniflandirma
problemlerinin  performanslarinin  dlglimiinde
kullanilan performans degerlendirme metrikleri
semantik bolitlemede de kullaniimaktadir. Bu
¢alismada yontemlerin performans degerlendirmesi

icin Genel Dogruluk, Ortalama Dogruluk, Ortalama

loU, Agirliklandiriimis loU ve Ortalama Dice Katsayisi
performans degerlendirme metrikleri kullaniimistir.
Metrik hesaplamalarinda k sinif sayisini ve pj, i
sinifinda olmasina ragmen j sinifi olarak tahmin
edilen piksellerin sayisini gostermektedir. Diger bir
deyisle pii dogru pozitif piksel sayisini, pj yanlig
negatif piksel sayisini, p;i yanlis pozitif piksel sayisini
belirtmektedir (Garcia-Garcia et al. 2017).

Genel olarak siniflandirilan

Dogruluk: Dogru

piksellerin toplam piksel sayisina oranini ile
hesaplanmaktadir. Denklem 5’te Genel Dogruluk

hesabi gosterilmektedir.

e i
= LA L 5
Y, TN pij ©)

Ortalama Dogruluk: Her sinif icin  dogru

siniflandirilan piksel sayisinin, sinif toplam piksel

sayisina oraniyla sinif dogruluklari hesaplanir.

Hesaplanan sinif dogruluklarinin ortalamasinin
alinmasi ile de Ortalama Dogruluk
hesaplanmaktadir. Denklem 6’da Ortalama
Dogruluk hesabi gosterilmektedir.

1 k Pii (6)

k l=12j=1pij

siklikla
kullanilan diger bir performans degerlendirme

Ortalama loU: Semantik bolitlemede
metrigi ortalama loU metrigidir. loU metrigi tahmin
edilen gorinti ve referans goriinti kesisiminin
blylkliglnin, tahmin edilen goriintli ve referans
gorantl birlesiminin  baylklGgiine boélinmesiyle
hesaplanmaktadir. Her sinif icin ayri olarak

hesaplanan loU degerinin ortalamasi alinarak
ortalama loU degeri elde edilmektedir. Denklem

7’de Ortalalama loU hesabi gosterilmektedir.

1 vk Dii (
Zyk 7)
k 1_12;‘:1191'# Z;‘(:1pji_ Dii

Agirliklandirilmis loU: Agirliklandirilmis loU, her
sinifin piksel sayisina gére ortalama loU degerlerinin
agirliklandiriimasiyla hesaplanmaktadir. Denklem

8’de Agirliklandiriimis loU hesabi gosterilmektedir.

k
1 Kk Dii Xj=1Dij
Y py CELER it I pji- pa

(8)
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Ortalama Dice Katsayisi: F1-Score olarak da bilinen
Dice Katsayisi, loU performans degerlendirme
metrigi ile beraber en yaygin kullanilan bélitleme
metrigidir. Denklem 9’da Ortalalama Dice Katsayisi

hesabi gosterilmektedir.

15k 2Dpii
k SELyk b+ X v

(9)

3.3. Deney Sonuglari

FCN-8s, SegNet, U-Net, FCN-8s-SRA, SegNet-SRA ve
U-Net-SRA mimarilerinden elde edilen bolitleme
sonuglari sirasiyla Cizelge 2, Cizelge 3 ve Cizelge 4’te
verilmistir. Performans degerlendirme metriklerinin
FCN-8s,
0grenme mimarileri

tamaminda tam evrisimsel ag tabanl

SegNet ve U-Net derin

sonrasinda tam bagl SRA kullaniminin bolitleme
sonucunu iyilestirdigi goriilmektedir. Tam bagl SRA
loU
performans degerlendirme metriginde FCN8s igin
0.0139, SegNet igin 0.0076 ve U-Net igin 0.0024
iyilestirmektedir.

kullanimi  béliutleme sonucunu Ortalama

Kodlayici-kod ¢ozlici yapidaki
FCN-8s
mimarisinde son islem olarak tam bagh SRA’nin
daha
iyilestirmektedir. Tam evrisim ag tabanli mimarilerin
elde ettigi bolutleme sonucu iyilestikge, tam bagh
SRA’nin bolitleme sonucuna etkisinin azaldig
gorilmektedir.

SegNet ve U-Net mimarilerine kiyasla,

kullanimi  bolutleme  sonucunu fazla

FCN-8s, SegNet ve U-Net mimarilerinin egitim ve
dogrulama veri setlerine ait maliyet ve dogruluk
grafikleri sirasiyla Sekil 9, Sekil 10 ve Sekil 11'de
gosterilmistir.

Cizelge 2. FCN-8s ve FCN-8s—SRA mimarileri bolutleme sonuglari

Yéntemler Genel Dogruluk Ort?Iama Ortalama loU Agirliklandinimig Ortalama Dice
Dogruluk loU Katsayisi
FCN-8s 0.96887 0.96186 0.92932 0.94065 0.96236
FCN8s-SRA 0.9755 0.97006 0.94321 0.9525 0.9703

Cizelge 3. SegNet ve SegNet—SRA mimarileri bolitleme sonuglari

Yéntemler Genel Dogruluk Ortflama Ortalama loU Agirhklandiriimig Ortalama Dice
Dogruluk loU Katsayisi
SegNet 0.97248 0.96532 0.93612 0.94737 0.96573
SegNet-SRA 0.97609 0.9702 0.9437 0.95352 0.97049

Cizelge 4. U-Net ve U-Net—SRA mimarileri béliutleme sonuglari

Yéntemler Genel Dogruluk Ort?Iama Ortalama loU Agirhklandiriimig Ortalama Dice
Dogruluk loU Katsayisi
U-Net 0.97644 0.9719 0.94521 0.95477 0.97071
U-Net-SRA 0.97791 0.97354 0.94757 0.95672 0.97266
100 . o 12
[ Nl 24 Egitim
90 " ——Dogrulama| |
80 [
s
S 7ot 5
= = 5
8 eof =
50 [ |
I\
—Dogrulama
30 o
o 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
Epoch Epoch

Sekil9. FCN-8s mimarisi egitim ve dogrulama veri setleri dogruluk ve maliyet grafigi
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Sekil 10. SegNet mimarisi egitim ve dogrulama veri setleri dogruluk ve maliyet grafigi
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Sekil 11. U-Net mimarisi egitim ve dogrulama veri setleri dogruluk ve maliyet grafigi

Ornek test goriintiileri icin FCN-8s, FCN-8s-SRA,
SegNet, SegNet-SRA, U-Net, U-Net-SRA
mimarilerinden elde edilen bolitleme sonuglari
Sekil 12’de gosterilmistir.  Tam bagh SRA’nin
kullanilmadigi ornek test gorintilerininin
bolitleme sonuglarinda, endosperm piksel

bazi

blogunun ortasinda hatali olarak embriyo olarak

siniflandirilan pikseller oldugu goérilmektedir. Tam
bagh SRA kullanimi, bu sorunu birbirine yakin ve
benzer o6zniteliklere sahip pikselleri ayni etikete

Test
Goriintiisii

Referans
Goriintii

FCN-8s FCN-8s-SRA

atamaya zorlayan ¢iftli terimi  sayesinde
¢6zmektedir.
SegNet SegNet-SRA U-Net U-Net-SRA

Sekil 12. Ornek test gériintiileri boliitleme sonuglari
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4, Tartisma ve Sonug

Bu calismada haploid ve diploid misir tohumlarinin
embriyo boélitlemesi icin, tam evrisim ag tabanh
FCNSs, U-Net
mimarilerinin boliutleme

SegNet ve derin  6grenme
performanslari
degerlendirilmistir ve bolutleme c¢iktilarinin tam
bagh  SRA

incelenmigtir. Boylece tam bagl SRA’'nin bollitleme

yontemiyle dizglnlegtiriimesi
sonucuna etkisi arastirilmistir. Ayrica bu ¢alisma igin

misir tohumu gorintileri piksel seviyesinde
etiketlenerek referans gorintiler elde edilmis ve
haploid ve diploid misir tohumu goriintileriicin yeni
bir semantik gorinti boliitleme veri seti
olusturulmustur. Son islem olarak tam bagh SRA
kullanimi, Genel Dogruluk, Ortalama Dogruluk,
Ortalama loU, Agirhklandiriimis loU ve Ortalama
Dice Katsayisi performans metriklerinin timinde
bolitleme sonucunu

iyilestirdigi  gorilmastir.

Ortalama loU performans degerlendirme
metriginde tam bagh SRA bdlitleme sonucunu
FCN8s i¢in 0.0139, SegNet i¢in 0.0076 ve U-Net igin
0.0024 artirmaktadir.

Geleneksel bolitleme yontemleri kullanilarak misir
tohumu embriyo bolitlemesi yapilan c¢alismalar
misir tohumu siniflandirma probleminin bir 6n
islemi olarak kullanildigindan, bu c¢alismalarda
kullanilan embriyo bolitleme yontemleri igin
performans degerlendirmesi yapilmamistir. Bu
nedenle bu c¢alismada elde edilen bolitleme
sonuglari bu yontemler ile karsilastirilamamistir.
Bundan sonraki ¢alismalarda tam evrisim ag temelli
birlikte

topluluk(ensemble) yapida mimariler ve topluluk

mimarilerinin kullanildigi
mimarilerinin son islemi olarak tam bagh SRA’nin

kullaniminin ~ bélitleme  sonucuna  etkisinin
arastirilmasi planlanmaktadir. Ayrica tim misir
tohumu goérintist yerine, bollutlenmis embriyo
goruntdileri ile haploid ve diploid misir tohumlarinin

siniflandiriimasi planlanmaktadir.
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