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OZET

Mikrobiyolojik Gériintiilerin Incelenmesi: Bilgisayar
Destekli Sperm Tespiti ve Morfoloji Analizi

Mecit YUZKAT

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN
Es-Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Hamza Osman ILHAN

Diinya Saglik Orgiiti'ne gore kisirlik; ciftlerin herhangi bir koruma olmaksizin
on iki ay ve daha fazla siire boyunca diizenli cinsel iliskiye girmelerine ragmen
gebeligin olusmama durumu olarak tanimlanir. Giintimiizde kisirlik diinya niifusunun
yaklasik %20’sini etkileyen yaygin bir problem haline gelmistir. Kisirligin teshisi
yapilirken kadin ve erkegin ayri ayri ireme hiicreleri incelenir. Erkeklere iliskin
kisirhik faktorlerinin teshisinde, laboratuvar ortaminda belirli kosullar altinda
sperm hiicrelerinin analizi yapilir ~ Sperm hiicrelerinin analizi yapilirken sekil
(morfoloji), say1 (konsantrasyon) ve hareket (motilite) olmak iizere spermin
tic onemli 6zelliginden faydalanilir. ~Sperm analizi doktorlar tarafindan gorsel
olarak yapilabilecegi gibi bilgisayar destekli sperm analiz sistemleri kullanilarak
da yapilabilmektedir. Gorsel incelemenin kisiden kisiye farkli sonuclar vermesi
ve maliyetli olmasi nedeniyle bilgisayar destekli analizlerin énemi her gecen giin
artmaktadir.  Ote yandan, bilgisayar tabanli uzman sistemler daha tutarli ve
glivenilirdir. ~ Ancak cok pahali sistemler olduklari icin pek c¢ok laboratuvarda
bulunmamaktadir. Tez calismasinda genel olarak, her iki yontemin dezavantajlarini
ortadan kaldirmak icin bilgisayarli analiz kismu ile gorsel degerlendirme ortamindan
yararlanan hibrit bir uzman sistem gelistirilmistir. ~Gelistirilen sistem ile manuel
yonlendirme ve kirpma islemleri ortadan kaldirilmistir.  Tez kapsaminda uzun
egitim siirelerinden kacinmak adina geleneksel makine 6grenmesi modellerinin
yerine derin 6grenme tabanli yontemler kullanilmistir. Gelistirilen sistemde, sperm

goriintiilerinden sperm morfolojisi analizi ve sperm videolarindan sperm tespiti gibi
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iki modiiler yaklasim kullanilmistir. Ilk modiil olan morfoloji analizinde, saglikli
sonuclar elde etmek icin sperm goriintiilerinin anlasilabilir olmasi gerekir. Ancak,
kameranin titremesi, diisiik kalite kamera kullanimi1 vb. nedenlerden dolay1 bu
goriintiiler yeterince anlasilir olmayabilirler. Tez calismasi kapsaminda sperm sekli
icin bilgisayar tabanl bir analiz yaklasiminin siniflandirma performansini artirmak i¢in
On isleme adimi olarak farkli renk uzaylarinin etkisi ve interpolasyon yontemlerinin
uygulanmasi arastirilmistir. Ayrica, hem en yiiksek siniflandirma dogrulugunu elde
etmek, hem de veri dengesizligi ve veri yetersizligi problemlerini ¢6zmek icin cesitli
veri artirma islemleri uygulanmistir. Daha sonra sperm goriintiilerinin morfolojik
siniflandirmasini tamamen otomatiklestirmek icin derin 6grenme tabanli alt1 farklh
Evrisimsel Sinir Ag (Convolutional Neural Network - CNN) modeli olusturulmustur. Ek
olarak, bu modeller {izerinde ¢cogunluk oylamasi (hard voting) ve agirlikli oylama (soft
voting) olmak tizere iki karar diizeyinde birlestirme (fusion) yontemi uygulanmistir.
Olusturulan modellerin disinda transfer 6grenme yontemleri ile 6nceden egitilmis
modellerin bazi katmanlar1 modifiye edilerek kullanilmistir. Onerilen yaklasimin
performansini degerlendirmek icin SMIDS, HuSHeM, SCIAN-Morpho ve MHSMA
olarak kisaltilan dort sperm morfolojisi veri seti kullanilmistir. Sperm hiicrelerinin
morfolojik olarak siniflandirilmasi asamasinda dogruluk skorlarina ek olarak Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall), Ozgiilh'ik (Specificity), F-Skor (F-score) ve Kappa
gibi bircok performans metrigi kullanilmistir. Ikinci modiilde ise sperm hiicrelerinin
tespiti, konsantrasyon ve hareket parametrelerinin belirleme asamasi ele alinmistir. Bu
modiilde, sperm 6rneklerinin konsantrasyon ve hareketlilik 6zelliklerini elde etmek
icin sperm tespitinde derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemleri kullanilmistir.
Ilk olarak farkli kisir hastalardan elde edilen 6rnek sperm videolari, mikroskobun
okiiler kismina monte edilen bir akilli telefon aracili§iyla kaydedilmistir. Daha sonra
videolar i¢indeki hiicreler sperm ve sperm olmayan olarak ayri ayri etiketlenmistir.
Etiketlenmis veri seti iizerinde farkli senaryolar test edilmistir. Sonucglar dogruluk

(Mean Average Precision - mAP) ve hiz acisindan karsilastirilmistir.

Sonug olarak hem sperm hiicrelerinin morfolojik siniflandirilmas: hem de videolarda
sperm hiicrelerinin tespit asamalarinda literatiirdeki calismalara kiyasla daha basarili

sonuclar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kisirlik, sperm analizi, goriintii isleme, video isleme, derin

O0grenme yontemleri

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Examination of Microbiological Images: Computer
Aided Sperm Detection and Morphology Analysis

Mecit YUZKAT

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN
Co-supervisor: Assist. Prof. Dr. Hamza Osman ILHAN

According to the World Health Organization, infertility is defined as the absence of
pregnancy despite the fact that couples have regular sexual intercourse for twelve
months or more without any protection. Today, infertility has become a common
problem affecting approximately 20% of the world’s population. When diagnosing
infertility, reproductive cells of men and women are examined separately. In the
diagnosis of male infertility factors, analysis of sperm cells is carried out under certain
conditions in a laboratory setting. When analyzing sperm cells, three important
characteristics of sperm (morphology, concentration, and motility) are utilized. Sperm
analysis can be done visually by experts or by using computer aided sperm analysis
systems. The importance of computer-assisted analysis is increasing day by day
because visual examination gives different results from person to person and is
costly. On the other hand, computer-based expert systems are more consistent and
reliable. However, they are not available in many laboratories because they are
very expensive systems. In this study, a hybrid expert system was developed using
the computerized analysis part and the visual evaluation environment in order to
eliminate the disadvantages of both methods. With the developed system, manual
orientation and clipping processes have been eliminated. In the scope of the thesis,
deep learning-based methods have been used instead of traditional machine learning
models in order to avoid long training times. In the developed system, two modular
approaches (sperm morphology analysis from sperm images and sperm detection
from sperm videos) were used. In morphology analysis, sperm images must be
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understandable for obtaining healthy results. However, due to some distorting effects
such as camera shake, poor quality camera usage etc., these images may not be
clear enough. Within the scope of the thesis, in order to improve the classification
performance of a computer-based analysis approach for sperm shape, the effect of
different color spaces and the application of interpolation methods as a pre-processing
step were investigated. In addition, various data augmentation processes have
been applied for obtaining the highest classification accuracy and solving the data
imbalance and lack of data problems. Then, six different Convolutional Neural
Network (CNN) models based on deep learning were created to fully automate the
morphological classification of sperm images. In addition, fusion methods at two
decision levels, hard voting, and soft voting, were applied on these models. Apart
from the created models, some layers of the pre-trained models with transfer learning
methods were modified and used. Four sperm morphology datasets abbreviated as
SMIDS, HuSHeM, SCIAN-Morpho and MHSMA were used to evaluate the performance
of the proposed approach. In addition to accuracy scores, many performance metrics
such as Precision, Sensitivity (Recall), Specificity, F-score and Kappa were used in
the morphological classification of sperm cells. In the second module, the detection
of sperm cells, the determination of concentration and motility parameters were
discussed. In this module, deep learning-based object detection methods were used
for sperm detection to obtain the concentration and motility properties of sperm
samples. First, sample sperm videos from different infertile patients were recorded
via a smartphone mounted on the ocular part of the microscope. The cells within the
videos were then labeled separately as sperm and non-sperm. Different scenarios were
tested on the labeled data set. Results were compared for accuracy (Mean Average

Precision - mAP) and training time.

As a result, more successful results were obtained in both the morphological
classification of sperm cells and the detection of sperm cells in videos compared to

the studies in the literature.

Keywords: Infertility, sperm analysis, image processing, video processing, deep

learning methods
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Kisirlik bir ¢iftin bir y1l siire zarfinda diizenli olarak hicbir sekilde korunma olmaksizin
cinsel iliskiye girmelerine ragmen kadinin gebe olmama durumuna denir [[1]. Son 50
yilda kisirlik bilinen ya da bilinmeyen nedenlerden dolay: diinya c¢apindaki ciftlerin
%15’ini etkileyen 6nemli bir sorun haline gelmistir [2, 3]]. Roser tarafindan yapilan
kapsamli internet arastirmasina gore, kiiresel ortalama dogurganlik hizi 1950’lerde
4,97 iken 2005 ve 2010 yillan1 arasinda 2,5 olarak kaydedilmistir. Calismada ayrica
dogurganlik hizinin 2050’li yillarda yiizde 2,3’e, 2100’li yillarda ise yilizde 1,99’a
diisecegi belirtilmektedir [4]]. Kisirhigin %401 sadece erkekten, %401 sadece kadindan
ve %20’si ise hem erkeklerden hem de kadinlardan kaynaklanmaktadir [|5]]. Erkeklerde
kisirlik vakalarinin nedeni damar tikaniklig1 (varikosel), kanal tikaniklig1 veya bosalma
sorunlari gibi anatomik anormallikler oldugu gibi dis ¢evresel faktorler de olabilir [|6]].
Erkek kisirligina neden olan dis cevresel faktorler zararh gidalar, sigara, agir metaller,
radyasyon, yiiksek sicaklik, bazi antibakteriyel ilaclar, baz bitkiler ve stres gibi bircok
sebep Ornek olarak verilebilir [[7]]. Diizenli beslenme ve stresten kurtulma gibi bazi
yasam tarzi degisiklikleri dogurganlig1 olumlu yonde etkileyebilir [8]]. Diinya Saglk
Orgiitii'ne (World Health Organization - WHO, DSO) gére, sperm analizi en az 3-5 giin

cinsel perhiz sonrasi mastiirbasyonla erkeklerden elde edilen sperm ile yapilir [9].

Erkegin kisirlik degerlendirilmesi yapilirken ilk adim semen analizi olmalidir. Daha
onceki yillarda erkegin kisirlik teshisi tamamen gorsel inceleme ile yapilmaktaydi.
Gilintimiizde ise laboratuvarlarda gorsel degerlendirme (Visual Assessment - VA) veya
Bilgisayar Destekli Sperm Analizi (Computer Aided Sperm Analysis - CASA) gibi iki
yontemle yapilmaktadir. VA, deneyimli laboratuvar asistanlari veya teknisyenleri
tarafindan mikroskobik goriintiilerin manuel olarak incelenmesidir. Sperm analizi
yapilirken spermin ii¢ 0zelligi {izerinden analiz yapilir. =~ Spermin morfolojisi
(morphology), sayisi (count) ve hareketi (motility) gibi 6zelliklerine bakilmalidir
[10414]. Ozellikle sperm hareketliliginin gorsel olarak degerlendirmesi cok zor,
zaman alic1 ve gozlemciler arasi degiskenlige tabidir [[15} [16]. Bu nedenle sperm



analizinin otomatik olarak yapilabilmesi icin cihaz kullanilmasi gerekir. Makler
[17], Hemositometre [[18] vb. gibi farkli tibbi sayim araclari, sayim ve motilite
analiz siireclerine yardimci olmak icin VA tekniginde kullanilmaktadir. 1980’lerin
sonlarindan itibaren, CASA sistemleri sperm kalitesini analiz etmek icin gelistirilmistir.
CASA sistemleri tibbi tedavilerin daha dogru, tarafsiz ve tutarli analizini saglamaktadir
[19-21]]. Sperm analizinde CASA sistemleri gelistirilmis olsa da giiniimiizde
geleneksel yontemler hala yaygin olarak kullanilmaktadir [22]]. CASA sistemlerinin
en biliyiik dezavantajlar nispeten yiiksek maliyetleri, asir1 standardizasyona bagiml
olmalari, sistem kullanicilarinin egitimi ve dogrulama ihtiyacidir.  Ayrica farkl
CASA sistemlerinin degisken sonuglar iiretmesi gibi dezavantajlar1 da vardir [23-30]].
CASAda kullanilan binokiiler kamera kalitesi, kameranin diizgiin yerlesimi ve yazilim
ile uyumlulugu sistem performansini dogrudan belirlemektedir. Bu nedenle sistemi
performans acisindan donanima bagimli hale getirir CASAnin bu dezavantajlar,
karmasgikliklar1 ve belirsizliklerinden dolayr ¢ogu kiiciik ve orta 6lcekli laboratuvar,
bir CASA sistemi kullanmak yerine, analizleri hala gozlem yoluyla ve manuel olarak
ylirtitmektedir [31-34].

Bu boliimde literatiirde son yillarda yapilan sperm morfoloji analizi, sperm tespiti ve
hareketinin analizi, son olarak sperm sayisinin 6l¢iimii ile ilgili calismalar incelenmistir
ve sirasiyla belirtilmistir. Ayrica ¢alismalarda kullanilan yontemler ve bu yontemlerin

genel ozellikleri incelenerek calismalarin eksik yonlerine deginilmistir.

1.1.1 Sperm Morfolojisi ile ilgili Literatiir Galismalar1

Sperm hiicrelerinin sekil ve biiyiikliiglindeki kusurlari ifade eden spermin morfolojik
anormalliginin erkek kisirlig1 tizerinde 6nemli bir etkisi vardir [|35]]. Bundan dolay,
erkeklerde kisirlik teshisinde ileri analizlerden 6nce ilk adim olarak, spermin sekilsel
analizine bakilmahdir. Sperm morfolojisi degerlendirilirken DSO’niin Kruger kistaslar1
ve Menkveld calismasi [36]] gbz Oniine alinarak analiz yapilmaktadir. — Kruger
kistaslarina gore normal bir sperm morfolojisi, oval, diizglin kenarli ve sperm kafa
bolgesinin ortalama %40-%70’ini kaplayan belirgin bir akrozoma sahip olmalidir.
Akrozom sperm kafasinin 6n kisminda bulunan, sperm hiicresinin yumurtaya
girmesini saglayan sindirim enzimlerini iceren, golgi aygitindan olusan bir yapidir.
Ayrica kafa, orta kisim ve kuyruguna ait herhangi bir sekil bozuklugu bulunmamalidir.
Bu aciklamalar1 g6z oniinde bulundurarak Sekil [I.I}de 6rnek bir sperm hiicresinin

cizimi gosterilmistir.

Mortimer ve arkadaslari calismalarinda CASA teknolojilerini incelemislerdir. Yazarlar
iki modern CASA platformu olan IVOS (Hamilton Thorne Research, Beverly, MA) ve
Microptic SCA6 (Sperm Class Analyzer; Microptic S.L., Barcelona, Spain) sistemlerinin
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gelismis yeteneklerini incelemislerdir. CASAnin arastirma araci olarak hayvan ve insan
klinik analizlerinde muazzam bir potansiyele sahip olduguna deginmislerdir. Fakat
ozellikle insan sperminin analizi i¢in teknolojilerin gelistirilip kesin olarak onaylanana

kadar CASAnin kullanilmamasi gerektigini savunmuslardir [37]].

Alegre ve arkadaslar1 calismalarinda, yaban domuzlarina ait sperm akrozomlarinin
otomatik olarak saglam ve hasarli olarak kategorize edilmesini arastirmislardir.
Yaptiklari deneysel calismalara gore, Cok Katmanli Algilayici (Multi Layer Perceptron -
MLP) ve k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbours - kKNN) siniflandiricilarinin moment
bazli tanmimlayicilardan (moment based descriptors) daha iyi performans gosterdigini
ve bu performansin %94’liikk bir dogruluga ulastigini ifade etmislerdir [[38]].

Bijar ve arkadaslar1 calismalarinda Acrosome, Nucleus, Mid-piece gibi sperm
morfoloji analizi yapmislardir. Spermin bu parcalarinin tespiti i¢in entropi tabanh
(Expectation Maximization - EM) algoritmasi ve (Markov Random Field - MRF)
modelini kullanan bir Bayesian siniflandiricis1 Onerilmistir. Daha sonra spermin
orta kisminin sonundaki bir piksel baslangi¢ noktas: olarak secilip spermin kuyruk
kisminda daha onceden isaretlenmis pikselleri bulmak icin yinelemeli bir semada
Yapisal Benzerlik indeksi (Structural SIMilarity - SSIM) kullanilmustir. Onerilen
yaklasimin performansini manuel boliitleme dahil 6nceki yaklagimlarla karsilagtirmak
icin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) hesaplanmistir.
Sperm kuyrugunun tespiti icin Onerilen yontemin dezavantaji sperm kuyruguna
yerlestirilen nesnelerin 6nerilen yontemin performansini etkilemesidir. Dolayisiyla
gelecekteki calismalarinda performans: artirmak icin cesitli geometrik o6zellikler

kullanmay1 amaclamiglardir [|39]].

Alegre ve arkadaslar1 daha onceki calismalarina benzer yaban domuzu sperm

kafalarinin akrozom durumunu degerlendirmek icin logaritmik mesafe fonksiyonu



(Logarithmic Distance Function) kullanmiglardir. Her bir siniflandirici, ele alinan
tanimlayicilar (gradyan, gri seviye ortalamasi ve yerel standart sapma) icin elde
edilen 280 6zellik vektoriinii karsilastirmistir. Siniflandirma icin; k-Nearest-Neighbor,
Sinif Kosullu Ortalama Yaklagimi (Class Conditional Means Approach) ve iligkili
Vektor Olciimii Ogrenme (Relevance Learning Vector Quantization) ile k-kat capraz
dogrulama (k-fold cross validation) gibi yontemler kullanilmistir. Calismalarinda
(Relevance Learning Vector Quantization - RIVQ) yontemi ile %98 dogruluk elde
ederek daha 6nce yayinlanmis ¢alismalarindan [[38] daha yiiksek dogruluk degerine
ulasmislardir [40]].

Chang ve arkadaslar1 insan spermlerine ait ti¢ farkli renk uzaymni kullanarak
akrozom, cekirdegin tespiti ve boliitlenmesi icin iki asamali bir sistem (framework)
hazirlamiglardir.  Ilk asamada k means kullamilarak sperm kafa boélgeleri tespit
etmislerdir. Ikinci asamada kiimeleme ve histogram kullanarak sperm kafasmin yani
sira cekirdek ve akrozomu dogru bir sekilde boéliitlemislerdir. Sadece sperm kafa
tespitinde %98 oraninda basari elde etmislerdir. Elde edilen sonuglarin geneline
bakildiginda ise elle boliitlenmis altin standardina kars: %80 oraninda basarimla kafa,

akrozom ve cekirdek boliitlenmesinde ortiismeyi saglamiglardir [[41]].

Chang ve arkadaslar1 baska bir ¢calismada, SCIAN-Morpho veri setinin siniflandirilmasi
icin bir standart olusturmuslardir. Standardi olusturmak i¢cin Hu momentleri, Zernike
momentleri, Fourier gibi {i¢ farkl sekil tabanli tanimlayici ve kNN, Naive Bayes, Karar
Agaclari, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM) gibi dort denetimli
ogrenme yontemi kullanmislardir. Bu yaklasimlarin hi¢biri sperm kafasi siniflandirma
probleminin iistesinden gelememistir. Fourier tanimlayicis1 ve SVM kullanilarak
optimal sonug %49 olarak elde edilmistir [[42]]. Yazarlar bir diger calismada, ayn1 veri
seti icin otomatik bir siniflandirma sistemi sunduklarini 6ne stirmiislerdir. Elde edilen
sonuglar uzmanlar ile %70 oraninda uyumluluk gostermistir. [|43]. Calismalarinda
spermin kafa bolgelerini elde etmek i¢in kirpma islemi yaparak goriintiileri manipiile
etmislerdir. Bu nedenle bu ¢alismada sperm goriintiilerinin siniflandirilmasi otomatik

olmamustir.

Ghasemian ve arkadaslar1 insan sperm hiicrelerine ait goriintiilerin morfolojik analizi
icin otomatik bir algoritma 6nermislerdir. Oncelikle goriintiilerdeki giiriiltiiler
giderilip goriintiilerin kontrast1 biiyiik 6l¢tide arttirilmistir. Daha sonra spermin kafa,
kuyruk gibi farkli kisimlarinin morfolojik analizi yapilmistir. Son olarak algoritma
her spermi normal ya da normal olmayan olarak siniflandirmistir. Calismalarinda
23 hastadan toplam 1457 sperm goriintiisiine sahip (Human Sperm Morphology
Analysis - HSMA) veri seti kullanilmistir. Kullandiklar: algoritma ile normal olmayan

spermlerin tespitinde %90’1n iizerinde dogruluga ulasilmistir [[44]].



Garcia ve arkadaslar faz kontrast mikroskobu ile elde edilen gri 6l¢ekli goriintiilerde
bulunan yaban domuzu spermatozoasini incelemislerdir. Calismada sperm o6rnekleri
saglam akrozom veya hasarli akrozom olarak simiflandirilmistir.  Siniflandirma
yapilirken En Kiiclik Ortalama Kareler (Least Mean Squares - LMS) algoritmasi
ve dogrusal c¢ekirdek (linear kernel) tarafindan desteklenen bir SVM kullanilmistir.
Performans degerlendirilmesi icin; kesinlik, duyarlilik, F-skor ve dogruluk gibi 6l¢iim
metrikleri kullanilmistir. Analizler icin 1851 adet goriintii kullanilarak %99 oraninda
dogruluk degerine ulasilmistir [45]].

Shaker ve arkadaslar calismalarinda otomatik sperm kafasi tespiti ve béliitlenmesi
icin boyut kistasina ek olarak HSV (Hue Saturation Value) renk uzaymnin Hue
kanalinin histogramini kullanmislardir. Sperm kafalarini boliitlemek i¢in Canny Kenar
Dedektorii (Canny Edge Detector - CED) ile (Gradient Vector Flow - GVF) aktif sinirlar
birlestirmislerdir. Onerilen yontemde sperm kafalari, akrozomlar ve cekirdek icin
sirasiyla %92, %84, %87 dogruluk saglamistir. Ayrica kuyruk algilama icin %96

dogruluk oranina ulagmislardir [46].

Shaker ve arkadaslar1 baska bir calismada sperm goriintiilerinin sozliik 6grenme
yontemi ve SVM kullanilarak morfolojik siniflandirmay1 hedeflemislerdir. Calismada
(Human Sperm Head Morphology - HuSHeM) ve SCIAN-Morpho olmak iizere iki farkli
veri seti kullanmislardir. HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setleri i¢in smiflandirma
dogruluklari sirasiyla %92 ve %62 olarak elde edilmistir [47]. Ancak, bu ¢alismada
tam bir otomatik siniflandirma yapilmamistir. Yazarlar HuSHeM veri setinde orijinal
goriintiileri kullanmak yerine, kirpma ve yon degistirme gibi 6n islemler uygulayarak

goriintiileri manipiile etmislerdir.

Witkowski sperm hiicrelerinin morfolojik ve hareket o6zelliklerini analiz eden
kapsamli bir calisma gerceklestirmistir. ~Calismada toplam 29 hastanin verileri
kullanilmis, goriintiilere medyan filtre ve normalizasyon uygulanmistir. Hareketlilik
ve morfoloji analizinde sirasiyla ortalama %72, %82 dogruluk elde edilmistir [48].
Gorilintii sayisinin yetersizligi ve taranan alanin kii¢lik olmasi nedeniyle iyi sonuclar

alinmamastir.

Riordon ve arkadaslar1 VGG-16 agini degistirerek HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri
setlerinin siniflandirilmast igin sirasiyla %94 ve %62 dogruluk elde etmislerdir. [49]].
Galismalarinda, Shaker’in calismasindaki [47]] gibi, siniflandirmadan 6nce kirpma ve
dondiirme gibi 6n islemler kullanarak goriintiileri manipiile etmislerdir. Bu nedenle,

onerilen siniflandirma yaklasimi tam otomatik degildir.

Yiizkat ve arkadaslar1 SCIAN-Morpho veri setinin siniflandirma performansini

artirmak icin cesitli interpolasyon ve veri artirma (data augmentation) yontemleri



uygulamiglardir. ~ Daha sonra degistirilmis bir VGG-19 ag1 kullanilarak %62
siniflandirma dogrulugu elde edilmislerdir [|50]]. Daha yakin tarihli bir calismalarinda,
sperm goriintiilerini smiflandirmak icin tam otomatik bir analiz yaklasimi
sunmuslardir. Calismalarinda alti CNN modeli olusturmuslar ve modellerin
sonuclarini hard ve soft fiizyon yontemleriyle birlestirmislerdir. (Sperm Morphology
Image Data Set - SMIDS), HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setleri icin sirasiyla %91,
%85 ve %72 dogruluk elde etmislerdir [[51]. Baska bir caligmalarinda ise, daha 6nce
yapilmis bir calismadaki siniflandirma basarisini karsilastirmak igin bir 6n isleme
adimi olarak farkli renk uzaylarini kullanmisladir. Calismada SMIDS, HuSHeM ve
SCIAN-Morpho veri setlerini kullanilmiglardir. Veri setlerindeki dengesiz dagilim ve
yetersiz veri nedeniyle veri artirma uygulamislardir. Daha sonra veri setleri popiiler
iki renk uzayina, (Lightness, Green to Red and Blue to Yellow - LAB) ve HSV’ye
dontstlirilmistiir.  Siniflandirma modeli olarak MobileNetV2 kullanarak SMIDS,
HuSHeM, SCIAN-Morpho veri setleri icin sirasiyla %89, %85 ve %68 dogruluk

degerlerine ulasmislardir [[52].

ilhan ve arkadaslar1 SMIDS veri setinin ilk versiyonu icin %82 siniflandirma basarisi
elde etmiglerdir [|53]]. Siniflandirma yaparken makine 6grenmesi ve dalgacik tabanl
yontemleri kullanmiglardir. Diger bir calismalarinda [54]] ayni veri seti iizerinde
uyarlamali giiriiltii giderme yaklasimi ve tamimlayici tabanli 6znitelikler kullanarak

dogruluk oranini %82,33’ten %85,42’ye yiikseltmislerdir.

ilhan ve arkadaslar1 bir diger calismalarinda sperm goriintiilerinin tam otomatik
siniflandirma yaklasimi icin SMIDS ve HuSHeM veri setlerine 6zel bir 6n isleme
yaklasimi uygulamislardir. ~ Bunun icin daha once yayinlamis olduklari yonli
maskeleme adi verilen otomatik bir 6n isleme teknigi kullanmislardir [55[]. Yonli
maskeleme teknigini goriintiilere uyguladiktan sonra, 6nceden islenmis goriintiilerin
(Speed-Up Robust Features - SURF) ve (Maximally Stable Extreme Regions - MSER)
gibi tanimlayic1 6zelliklerini ¢ikarmislardir. Daha sonra cikarilan 6znitelikleri SVM
ile siniflandirarak SMIDS icin onceki basari oranini %84’ten %86’ya cikarmislardir.

HuSHeM veri seti i¢in ise %85 dogruluk degeri elde etmislerdir [56].

ilhan ve arkadaslar1 baska calismalarinda sperm siiflandirilmasi icin MobileNetV2
agini kullanmiglardir. Fakat MobileNetV2’yi 6nceden egitilmis bir ag olarak kullanmak
yerine, SMIDS kullanarak ag1 yeniden egitmislerdir. Farkli veri artirma yontemleri
uygulayarak %87 dogruluga ulasmislardir [57]. Calismanin dezavantaji, bu kadar

biiyiik bir agin bastan sona egitilmesinin cok zaman almasidir.

Igbal ve arkadaslari CNN tabanli derin 6grenme yontemi ile kaliteli ve kalitesiz

sperm hiicrelerini simiflandirmislardir. Onerdikleri yéntemle her katmanda coklu filtre
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boyutlar: kullanmislardir. Onerdikleri modelin etkinligini artirmak icin daha az sayida
filtre ve parametre kullanilmislardir [[58]. Fakat arastirmacilar tam otomatik bir sistem

gelistirmemislerdir. Model egitimi Oncesinde veri setine miidahale etmislerdir.

1.1.2 Sperm Hareketi ile Ilgili Literatiir Calismalar1

DSO’niin 2010 yilinda yayinlanan kilavuzuna gore, konsantrasyondaki sperm sayisi
icin 15 milyon/ml normal sinir olarak kabul edilmektedir. Kilavuza gore sperm
hareketi dort kategori ile tanimlanir: Hizli hareket (Grade A), Normal hareket (Grade
B), Yavas hareket (Grade C) ve titresimli ya da hareketsiz (Grade D). Aym kilavuza
gore, tiim sperm konsantrasyonunun %401 hareketli olmali ve 6lciilen tiim motilitenin
%32’si ilerleyici tipte olmalidir (Grade A+B) [[1]].

Sperm hareketi analizinde tikanma, aydinlatma degisiklikleri, kamera efektleri ve
glirtltii gibi zorluklar, asilmasi gereken 6nemli konular olarak sunulmaktadir. Sperm
analizinde faz kontrasti (phase-contrast) ve floresan boyama (fluorescence dying)
olmak iizere iki temel mikroskop goriintiileme teknigini kullanir 559]. Floresan
boyama goriintiileme teknigi, nesneleri arka plandan cikarmak ve girtltiisiiz bir
sistem olusturmak icin yararhidir. Floresan boyama tekniginde 151g1in meni iizerine
yansimasi nedeniyle hareketli sperm sayimi kolaylikla yapilabilmektedir [|60]]. Fakat
meni Orneginde kan hiicreleri, kalintilar veya l6kositler de bulunur. Bu durumda
bu hiicreler hareketsiz sperm ornekleri ile karistirilabilir. Yani hareketsiz sperm ve
bu parcaciklarin boliitlenmesi tam olarak saglanamayabilir. Bu acgidan literatiirde
sperm morfolojisi ile ilgili yapilan calismalarin cogunlugu faz kontrast mikroskobik
gortntiiler tizerinden gerceklestirilir. Sekil [1.2]de faz kontrasti ve floresan boyama
yontemlerinden {tretilmis ornek sperm goriintiileri gosterilmektedir. Literatiirde
sperm hareketi ile ilgili cesitli ¢alismalar yapilmistir Bu calismalara asagida yer

verilmistir.



Liu ve arkadaslar1 calismalarinda sperm hareketini izleyen bircok sperm izleme
algoritmasim1 sunmuslardir. Algoritmalar1 iic adimdan olusmaktadir. ilk adimda
sperm kafasinin egrisel hizin1 (Curvilinear Velocity - VCL), diiz ¢izgi hizim1 (Straight
Line Velocity - VSL) ve spermin izledigi yolun dogrusalligim1 hesaplamiglardir. Ikinci
asamada spermin kuyruk bolgesi cikarilmistir. Ardindan maksimum yogunluk bolgesi
(Maximum Intensity Region - MIR) algoritmasi kullanilarak sperm kuyrugundaki bir
noktay1 bulmuslardir. Son olarak sperm kuyrugunda bulunan noktanin dogrulugunu
artirmak icin Kalman filtresi kullanmislardir. Sonuclarinin sperm kafa hizi ile kuyruk

atma genligi arasinda anlamli bir iliski oldugu dogrulanmistir [61]].

Witkowski calismasinda sperm hiicrelerinin yogunlugunu ve secilen hareket
parametrelerini incelemek i¢in saglikli bir kisinin semen gortintii dizisini kaydetmistir.
Veriler 400x400 piksel boyutunda 50 adet gériintiiden olusmaktadir. Oncelikle
goriintiiler iizerinde medyan filtre gibi 6n islemler uygulamustir. ~Orneklerinde
12 yoriingenin 10 tanesini uygun calisma 2 tanesini ise kotii calisma olarak
simiflandirmistir [62]].  Calismasinin avantaji analizin daha kisa siire olmasi,

dezavantaji ise 6rnek sayisinin yetersiz olmasidir.

Ravanfar ve arkadaslar1 ¢alismalarinda sperm tikanma sahnelerinde yanlis yapilan
hatalarin iistesinden gelebilecek sperm izleyen yontem 6nermislerdir. Tek bir sperm
takibi icin tasarlanmis parcacik filtresi kullanilarak boliitleme yontemi kullanilmistir.
Calismada her karede spermin durumu ii¢ asamaya ayrilmistir. ~ Bu asamalar
tikanmadan Onceki asama, tikaniklik anm1 ve tikanmanin ardindan diye ayrilmistir.
Yazarlar On isleme icin bir uzaysal - zamansal Gaussian filtresi kullanmislardir.
Boylece diisiik 6rnekleme hizinin etkisi azaltilarak sperm hareketleri yumusatilmistir.
Yazarlar gray gatershed algoritmasinin asir1 boliitlemeye neden olacagindan bunun
yerine satrang¢ tahtasi mesafe doniisiimiine dayanan binary watershed algoritmasi
kullanmislardir. Algoritmay: degerlendirmek i¢in iki 6rnek grup tizerinde calisilmistir.
Birinci grupta algoritmalarin sperm izleme ile genel uyumlulugunu gostermek icin,
algoritmalar yoriingeleri boyunca tikanmayan spermlere uygulanmustir. ikinci grup
icin gelistirilen algoritma ise sperm hareketi sirasinda en az bir tikanma bulunan
spermlere uygulanmistir.  Algoritma birinci grupta %95, ikinci grupta ise %87

dogruluk gostermistir [|63]].

Zhou ve arkadaglar1 tek bir spermin takibi icin hibrit {iretken ayrimci bir izleyici
(Hybrid Generative Discriminative Tracker - HGDT) onermislerdir. Sperm hiicresinin
hareket belirsizligi ile basa ¢cikmak icin enerji kaynakl stokastik yaklasim olan Monte
Carlo (Energy-Biased Stochastic Approximation Monte Carlo, EB-SAMC) o6rnekleme
algoritmas: onermislerdir. PASCAL ortiisme hizini kullanarak onerilen izleyici ile

diger bes izleyici arasinda nicel karsilastirmalar yapilmistir. Birkac videodaki deney



sonuclarinin etkinligini izleme dogrulugu ve hesaplama verimliligi acisindan son
teknoloji yontemlere gore iistiin oldugunu ifade etmislerdir. Gelecekteki calismalar
icin cok-gorevli 6grenmenin (multi-task learning) ve seyrek 6grenmenin (sparse

learning) sperm izlemesinde kullanilmasini hedeflemislerdir [[64].

Gunawan ve arkadaslar calismalarinda sperm hareketinin ani hareketlerinden dolay1
izleme problemini ortadan kaldirmak icin sperm videolarini yaklasik 20 (Frame
Per Second - fps) gibi diisiik hizlara sahip kameralarla elde etmislerdir. ~ Ani
hareketlerin gorsel olarak izlenmesi icin stokastik arastirmaya dayali bir cerceve
Onermislerdir. Arama yapmak icin (Coherency Sensitive Hashing - CSH) yontemi
kullanmislardir. Daha sonra gortintii tizerindeki giiriiltiileri kaldirmak i¢in (Smoothing
Stochastic Approximate Monte Carlo - SSAMC) yaklasimini uygulamislardir. Gegici
tikanmalar1 6nlemek icin ¢ergevelerin boyutunu ayarlarken ¢ok dikkat edilmesinden
bahsetmislerdir. =~ Cerceveler cok kiiciik secildiginde algoritma ani hareketleri
fark edemeyeceginden, cok biiyiik secildiginde ise ayni cercevede birka¢ sperm
olacagindan algoritmanin iyi sonuclar vermeyecegi yargisina varmislardir [65]].
Sadece tek bir nesneyi izlemekle sinirli ve birden fazla nesneyi ayni anda

izleyemeyeceginden gelistirdikleri algoritma ¢ok etkin degildir.

Yang ve arkadaslar1 gorsel inceleme ile elde edilemeyecek bir istatistiksel yontem
kullanarak analiz siirecini otomatiklestiren bir sistem sunmuslardir. Bu sistemde
hem sperm kafasini hem de sperm kuyrugunu izlemislerdir. Sistem sperm kafasi
algilama, kafa izleme ve kuyruk izleme gibi ii¢ ana boéliimden olusmaktadir.
Kuyruk hareketi desenlerini elde etmek icin kuyruk hareketi izleme algoritmasini
gelistirmiglerdir. Sperm kuyruklarinin farkli kosullar altinda farkli hizlarda hareket
ettikleri gozlemlenmistir. Yiiksek frekansli kuyruklara sahip spermlerin, hizli ve ¢apraz
hareket edeceklerinden, verimlilik agisindan daha diisiik frekansli kuyruklara sahip

spermlere gore daha az verimli olduklar1 kanaatine varmiglardir [[15]].

Urbano ve arkadaslar1 calismalarinda otomatik coklu sperm izleme algoritmasi
sunmuslardir.  Calismalarinda Gaussian filtresi ve (Laplacian-of-Gaussian, LoG)
filtresinin ardindan Otsu metodunu kullanmiglardir. Ortak Olasiliksal Veri
ﬂi§kilendirme Filtresi (Joint Probabilistic Data Association Filter - JPDAF) olarak
bilinen yontem ile ayn1 anda yiizlerce insan spermini otomatik olarak takip etmiglerdir.
Mevcut CASA cihazlarindan farkli olarak algoritmalarinin birbirine yakin belirgin
sperm carpismalari sirasinda hareketi izleyebilme o6zelligine sahip oldugunu one

stirmiislerdir [66]].

Hidayatullah ve arkadaslari c¢alismalarinda alternatif bir CASA sistemini
gelistirmislerdir. =~ Calismalarinda VCL, VSL ve (Linearity - LIN) gibi ii¢ CASA



parametresini kullanarak multimedya mikroskobundan cekilen bir videodan sperm
hareketliligini otomatik olarak 6l¢cmeyi amaclamislardir. Gelistirdikleri sistem manuel

degerlendirmeye gore %7 oraninda bir basarim artis1 elde etmislerdir [67]].

Hidayetullah ve arkadaslar1 baska calismalarinda yogun ve kismi tikanikliklara sahip
boga sperm hiicrelerine ait videolarda sperm tespiti icin YOLO (You Only Look
Once) tabanli DeepSperm adli bir yontem oOnermislerdir. Yontemlerinde, kiiciik
nesneleri algilamak icin ayrica bir algilama katmani kullanmiglardir. Onerdikleri
yontemin basarisini artirmak icin veri artirma uygulamislardir ve bazi hiper
parametreleri degistirerek kullanmislardir. Yontemlerini YOLOv3 ve Mask R-CNN ile
karsilastirmisglardir. Test veri setlerinde %87 mAP degerine ulastiklarini belirtmiglerdir.
Sonuclara gore onerdikleri yontemin dogruluk ve hiz acisindan YOLOv3 ve Mask

R-CNN’ye gore daha basarili oldugunu belirtmislerdir [68]].

Aggarwal ve arkadaslar1 calismalarinda kanser hastalarinda sperm tespiti icin derin
ogrenme tabanli YOLOv3 ve Faster R-CNN kullanmislardir. Veri yetersizliginden
dolay1 veri artirma kullanarak veri sayisin1 artirmislardir. Etiketleme yaparken sperm
hiicrelerini normal ve normal olmayan olarak etiketlemislerdir. YOLOv3 ve Faster
R-CNN ile sirasiyla %37 ve %56 mAP sonuglar: elde etmislerdir. YOLO modelinin
egitim siiresi agisindan Faster R-CNN modeline gore cok hizli oldugu sonucuna
varmislardir [|69]. Fakat sperm tespiti icin elde edilen mAP degerleri kabul edilebilir
sonuclar degildir.

Valiuskaite ve arkadaslari insan sperm videolarinda sperm kafasinin hareketliligini
degerlendirmek icin (Region-Based Convolutional Neural Networks, R-CNN)
mimarisini kullanmiglardir. Sperm kafasinin boliitlenmesi icin merkezi bir koordinat
izleme algoritmasi1 (Central Coordinate Tracking Algorithm - CCTA) oOnerilmistir.
Bu algoritma ile sperm kafalarinin hareket hizini1 hesaplamislardir. Calismalarinda
VISEM (A Multimodal Video Dataset of Human Spermatozoa) sperm video
ornegini kullanmislardir. Bu veri setinde spermin kafa bolgesini %92 dogrulukla
belirlemislerdir [70]]. Calismanin dezavantajlarindan biri, sonuclarinin YOLO gibi

diger popiiler algoritmalarla karsilastirilmamis olmasidir.

Rahimzadeh ve arkadaslar1 ¢calismalarinda [|71]] sperm video veri setinde [[72]] sperm
tespiti icin derin Ogrenme tabanli RetinaNet’i kullanmislardir. ~ Calismalarinda,
performansi artirmak icin Retina agina girdi olarak verilen birkac¢ ardisik cerceveyi
birlestirmislerdir. ~Sperm izleme asamasinda CSR-DCF algoritmasi degistirilerek
kullanilmistir.  Tespit asamasinda ortalama %99 kesinlik elde edilirken, takip

asamasinda ortalama %96 F-skor elde edilmistir.
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1.1.3 Sperm Saymmu ile ilgili Literatiir Calismalar1

Sperm analizi yapilirken spermin morfolojik ve hareket degerlendirilmesinin yaninda
konsantrasyon degerlendirilmesi de yapilir. Kisirlik diisiik sperm sayisi ile iligkili
oldugundan, semen degerlendirmesi sirasinda konsantrasyon 6nemli bir parametredir.
Erkeklerdeki iireme biyolojisindeki farkliliklar, sperm konsantrasyonunun farkliligina
neden olabilir. Giinlimiizde sperm konsantrasyonunun belirlenmesi mevcut CASA
sistemleri tarafindan otomatiklestirilmistir [73]]. Bircok CASAnin sperm sayim
6lciimii, numune hacmine, sulandirici tipine, analiz siiresine ve ¢oziilme sicakligina
baghdir [|74].

Iguer-ouada ve Verstegen [75]] calismalarinda CASA sistemlerinin sperm sayimi
sirasinda sperm sayisini fazla tahmin ettigi sonucuna varmislardir. Bunun
sperm olmayan diger hiicrelerden veya sperm carpismalarindan kaynaklandigini
bildirmislerdir. = Sperm carpismalarindan dolay1 fazla sayida sperm tahminini
engellemek icin meni seyreltme fikri ortaya konmustur [[76]]. Bailey ve arkadaslari
Makler odast 10um ve Leja 20um boliimiint karsilastirmislardir.  Calismalarinda
Makler odasinin sperm konsantrasyonunu belirlemek icin oldukca yiiksek degerler

vermesine ragmen, Leja'nin makul sonuglar verdigini fark etmislerdir [77].

Literatiirde manuel sperm sayimi i¢in Makler benzeri bircok sayim odasi1 mevcuttur.
Bunlardan biri olan Hemositometre hematoloji uygulamalarinda kullanilmasina
ragmen, sperm sayimi icin yaygin olarak kullanilan eski bir yontemdir. Fakat
cok fazla emek ve zaman gerektirir [|78, |79]]. Ayrica yeterlilik testlerinde biiyiik
farkliliklara neden olabilir. Giiniimiizde ise bircok sperm analiz laboratuvar1 Makler
odalar kullanmaktadir. Hemositometre ve Makler odalar1 tek kullanimlik olmadig:
icin kullanilmadan 6nce gerekli bakimi1 yapilmalidir. Fakat her bakim, odacigin
ylizeyini asindirabilecegi i¢in yanlis sperm sayimina neden olabilir. Bu yiizden belli
kullanim sayisindan sonra degistirilmelidir. Fakat gliniimiizde bazi laboratuvarlarda
tek kullanimlik sperm sayma odalari ile analiz 6ncesi bakimi ortadan kaldirarak hem

iscilikten tasarruf saglanir hem de daha dogru analiz elde edilir.

Kanakasabapathy ve arkadaslar telefon yardimi ile evde sperm sayimi analizi icin
bir cihaz gelistirmislerdir [80]]. Calismalarinda mikro akigskanlari 6lcen bir cihaz
ve modiiler bir kablosuz tarti kullanarak semen numunesi iizerinde goriintii analizi
yapmiglardir.  Sonuclarini CASA sistemleri ile karsilastirarak %97 dogruluk elde

etmislerdir.

Bompart ve arkadaslar1 cesitli memeli tiirlerinde sayim odasi tipi ve derinliginin

CASA-Mot sonuglari {izerindeki etkisini gozden gecirmislerdir [81]].
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Ilhan ve arkadaslari sperm goriintiilerinin toplanmasi asamasinda akilli telefon tabanl
yeni yaklasim kullanarak sperm sayimi ve analizi yapmislardir [82, 83]]. Ilhan ve
arkadaslar giincel ¢alismalarinda ise sperm sayma, takip ve sonug raporlama sistemi
onermislerdir. Onerilen sistem ucuz, dogru ve kullanilan platformdan bagimsizdir.

Calismalarini baska bir CASA sistemi olan SQA-Vision ile karsilastirmislardir [|84].

1.2 Tezin Amaci

Giinlimiiz diinyasinda farkli sebeplerden kaynakli kisirliktan etkilenen bireylerin sayisi
her gecen giin artmaktadir. Son 50 yilda kisirlik 6nemli bir sorun haline gelmistir
ve diinyadaki her on ciftten birini etkilemektedir [2, [3]. Ciftlerde kisirlik teshisi
yapilirken kadin ve erkegin ayri1 ayr1 ireme hiicreleri incelenir. Klinik calismalar,
erkek kaynakli kisirlik oraninin her gecen giin arttigin1 ortaya koymaktadir. Sperm
analizi, sperm kalitesinin degerlendirilmesinde anahtar adimdir. ~Sperm kalitesi
arastirilirken sperm sayisi, hareketi ve morfolojik yapisi degerlendirilir CASA ve
VA, analizlerde kullanilan iki degerlendirme teknigidir. VA sayim odalarinda sperm
gozlemlenerek gerceklestirilir. Bu nedenle, teshis biiyiik 6l¢iide beceri ve deneyimlere
baghdir. CASA, bilgisayar tabanli yontemleri kullanarak insan faktoriinii ortadan
kaldirir. Ancak, VAdan daha maliyetlidir ve detayli parametre ayarlar1 gerektirir.
Bu nedenle pek cok laboratuvarda tercih edilmemektedir. Bu tez calismasinda
hem VA analizinde gozlemci degiskenligi hem de CASA sistemlerinin maliyetleri,
karmasikliklar ve belirsizlikleri gibi dezavantajlari ortadan kaldiracak veya azaltacak,
bircok kiiclik ve orta olcekli laboratuvarda objektif analizler yapmay1 saglayacak
otonom bir sistemin gerceklenmesi hedeflenmistir. Genel anlamda, hedeflenen
sistemdeki amagc, VA analizinde kullanilan veri toplama adimi ile CASA sistemlerinin
bilgisayarli analiz adimlarinin birlikte kullanilmasidir. Onerilen sistemde daha énce
kullanilan geleneksel makine 6grenmesi yontemleri yerine derin 6grenme yontemleri
kullanilarak goériintiilerin otonom morfolojik siniflandirilmasi ve sperm videolarinda
sperm tespitinin yapilmasi hedeflenmistir. BOylece VA yontemini kullanan ve CASA
tabanli sperm analizinin mevcut dezavantajlarini dikkate alan daha genis kullanim

alanlarina sahip bir sistemin gelistirilmesi amaclanmistir.

1.3 Hipotez

Bu tez calismasinda sperm analizi i¢in geleneksel degerlendirme ile bilgisayar destekli
degerlendirme yontemlerinin hibrit bir versiyonu tanmitilmistir. Tez calismasinin

hipotezleri asagida listelenmistir.

* Sperm analizinde telefon ve bilgisayar sistemi birlikte kullanilabilir. ~Akilli
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telefon araciligi ile verilerin toplanmasi uygun maliyet saglayabilir. Bu sayede,
bilgisayar sistemi ile sperm morfoloji analizi ve sperm videolarinda sperm tespiti

dogru, kolay ve ucuz olarak yapilabilir.

Onerilen yaklasim, VA analizinde gdzlemci degiskenligini ortadan kaldirabilir ve

analizler bilgisayar sistemi ile daha objektif bir sekilde yapilabilir.

Maliyetli olmasi ve detayli parametre ayarlar1 gerektirdiginden dolayi, CASA
sistemleri pek cok kiiciik ve orta Olcekli laboratuvarda tercih edilmemektedir.
Bu calismada Onerilen sistemin iirettigi sonuclarin VA ve CASA sistemlerinin
sonuglartyla yiliksek oranda oOrtiismesi nedeniyle Onerilen sistem bircok

laboratuvar tarafindan gelecekte kullanilabilir.

Geleneksel cok asamali makine 0grenmesi yontemleri yerine derin 6grenme
yontemlerinin kullanilmasi ile daha yiiksek basarimli sperm analiz sistemi elde
edilebilir.

Sperm morfoloji analizinde, basarili sonuglar elde etmek icin kaydedilen
sperm goriintiilerinin detayli ve kaliteli olmasi1 gerekir. Ancak, kameranin
titremesi, diisiik kalite kamera kullanimi1 vb. nedenlerden dolay1 bu goriintiiler
istenen kalitede olmayabilir. Bu calismada diisiik kalitede elde edilmis sperm
gorlintlilerinin siniflandirma basarimini artirmak amaciyla bazi 6n islemler

uygulanabilir.

Ayrica sperm goriintiileri tizerinde manuel kirpma, dondiirme gibi islemleri
kullanan diger calismalarin aksine, herhangi bir manuel miidahale olmaksizin

otonom bir sistem (framework) sunulabilir.

Kullanilan veri setlerinin veri dengesizligi ve yetersizligi problemleri nedeniyle,
veri artirma yapilarak yiiksek performanslara sahip sonuclarin elde edilebilmesi
miimkiin olabilir.

Iyi bilinen dort sperm morfolojisi veri setine ait simiflandirma sonuclari

literatiirdeki diger yontemlerle karsilastirilarak degerlendirilebilir.

Sperm morfolojisi veri setlerinin siniflandirilmasi icin yeni CNN modellerinin
olusturulmast ve bu modellerin sonuclarinin flizyon fikrini kullanan bir

siniflandirma yaklasimi onerilebilir.
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2

GORUNTU ISLEME

Insanlarin gérme potansiyeli sinirli oldugundan belirli elektromanyetik araliktaki
bantlar1 goriir. Fakat gelismis makineler daha genis elektromanyetik araliktaki bantlari
gorebilir. Bir gorlintiiniin x, y koordinatindaki fonksiyonun degeri goriintiiniin o nokta
icin yogunlugu ya da gri seviyesini belirtir [85]]. Buradaki x, y ve yogunluk degerleri
sonlu ise sayisal goriintii olarak adlandirilir. Glinlimiizde yiiz tanima [[86-88], mimari
yapilarin tasarimi [|89, 90], parmak izi okuma [91]], trafikte ara¢ plakalarinin tespiti
[92-94]], gida iriinlerinin siniflandirilmasi1 [95]] gibi bircok alanda goriintii isleme
sistemleri kullanilmaktadir [[96]. Bunlarin yani sira, biyomedikal alanda goriintii

isleme cok biiyiik bir 6neme sahiptir [97-100].

2.1 Goriintii islemenin Temel Adimlar

Gortintili islemenin temel adimlar1 goriintiiniin elde edilmesi, 6n islemler, goriintiide
aranan alanin tespiti, goriintiintin siniflandirilmasi olarak incelenmektedir. Goriintii
islemenin basaris1 bu adimlarin iyi uygulanmasina baghdir. Goriinti islemenin ilk
adimi goriintlinlin sayisallastirilmasi ile baslar ve goriintiiniin onarilmasi, goriintiiniin

boliimlendirilmesi ve 6znitelik ¢ikarimi ile sonuclanir [[101, 102]]. Bu adimlar Sekil
[2.1]de gosterilmistir.

Elde Etme — On isleme — Béliitleme —>| Oznitelik Ctlkarimi —|  Siniflandirma

Sekil 2.1 Goriintii islemenin temel adimlar:

2.1.1 Goriintiinin Elde Edilmesi

Analiz edilecek goriintiiler kameralar araciligiyla elde edilir. Gortintiiler elde edilirken
kameralarin kalitesi ve ortam sartlarina dikkat edilmesi goriintii analizi i¢in 6nemlidir.
Bu sartlarin iyi olmadigi durumlarda hedeflenen ¢iktilara ulagsmak i¢in goriintii isleme

algoritmalarinin 6nemi bir hayli artmaktadir.
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2.1.2 Goériintiiniin On islenmesi

Bu adimda goriintiiniin bilgisayar tarafindan daha iyi yorumlanmasi i¢in kalitesinin
iyilestirilmesi ve istenilen formatlara doniisiimii yapilir. Genelde goriintiiniin piksel
parlakligi, yogunlugu, kenar belirginlestirme, giiriiltii giderme, o6lceklendirme ve
filtreleme gibi islemlerle ilgilenilir [103, 104]. Bu boliimde goriintii 6n isleme

adimlarinin 6nemli islemleri hakkinda agiklamalar verilmistir.

2.1.2.1 Renk Uzaylar1 Arasinda Déniisiimler

Gorinti isleme alaninda renkli goriintiiler genellikle bir dijital kamera ile cekilir
ve U¢ boyutlu RGB (Red Green Blue) renk uzayimna kaydedilir. Renkli goriintiiler
ile calismanin avantaji goriintiideki cok c¢esitli durumlarla basa cikma yetenegidir.
Bazi1 durumlarda goriintii simiflandirilmasi islemelerini iyilestirmek i¢in renk uzayi
dontisiimleri gerekebilir. ~ Bazi calismalarda [105]] RGB, HSI (Hue Saturation
Intensity), HSV ve Lab gibi yaygin olarak kullanilan renk uzaylari, goriintii tespiti ve
siniflandirmasinda siklikla kullanilir. Ayrica farkli renk uzayi doniisiimleri yapilarak
calismanin basaris1 karsilastirilabilir. Boylece calismaya gore kullanilmas: gereken

renk uzaylan tespit edilir.

2.1.2.2 Evrisim

Evrisim yaygin olarak kullanilan 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir. Giris goriintiistini
temsil eden iki boyutlu matrise, daha kiictik iki boyutlu ¢ekirdek matrisinin karsilikl
piksellerinin carpimlarinin toplanmasi islemidir. Evrisim siirecinde iki boyutlu
cekirdek matrisi, giris goriintiisii boyunca yukaridan asagiya ve soldan saga dogru
calisir.  Boylece evrisim islemi ile bir pikselin ¢ikis degeri kendisinin ve komsu
piksellerin degerlerinin agirlikli toplami olarak bulunur. Sekil [2.2]de 3x3 filtre ile

evrisim ornegi verilmistir.

2.1.2.3 Filtreler

Filtreleme islemi bircok goriintii isleme algoritmas: i¢in 6nemli bir adimdir. Filtreler
kullanilarak giiriiltii azaltma, giiriiltii ekleme, goriintiiniin kalitesini artirma, kenar
belirleme, bazi ayrintilarin ayiklanmasi vb. gibi goriintii {izerinde istenilen islemler
yapilabilir.  Filtreleme yapilirken aslinda evrisim islemi uygulanir. Genel olarak
islem siiresi filtrenin boyutuna baghdir. Literatiirde amacina uygun cok sayida filtre

kullanilir ve bunlardan bazilar asagida acgiklanmistir.
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Sekil 2.2 Ornek evrisim islemi

Ortalama Filtre

Gorilinti isleme alaninda yaygin olarak kullanilan en temel filtredir. Goriintii
lizerinde kayan pencere yontemi ile ortalama deger bulunarak hesaplanir.
Filtrenin temel amaci bir piksel ile diger pikseller arasindaki farklilig1 en aza
indirmektir. Cogu zaman resimdeki giiriiltiiyti azaltmak icin kullanilir. Bu
filtre kullanilirken resimdeki herhangi bir piksel degerini komsu piksellerin
degerlerinin ortalamasi ile degistirir. Boylece o piksellin etrafindaki aykir
degerlere sahip pikseller degistirilir. Genelde 3x3 kare matris kullanilir. Bu filtre
ile giiriiltii azaltilirken ayn1 zamanda goriintii yumusatilmis olur. Filtre olarak
kullanilan matrisin boyutu artirilirsa yumusatma artar.

Ortanca Filtre

Gorinti icerisindeki her bir piksel degeri o pikselin cevresindeki piksellerin
ortanca (medyan) degeri ile degistiren bir yontemdir. Ortanca filtresi ortalama
filtresi gibi giiriiltli azaltmak icin kullanilan filtrelerden biridir.  Ortanca
filtresinin ortalama filtresinden en biiyilik farkli dogrusal olmayan bir filtre
olmasidir.

Gauss Filtre

Gauss dagilimi fonksiyonunu kullanarak filtreleme islemi yapar. Gauss filtresi

ile gortintiiniin yumusatilmas1 ve bulaniklastirilmas: gibi islemler yapilarak
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goriintiideki giirtltiller azaltilir. Gauss yumusatma filtresi calismas: agisindan
ortalama filtreye benzer. Gauss filtresi goriintiiyli diizglinlestirirken bu diizeltme
derecesi gauss standart sapmasi ile belirlenir. Standart sapma degeri ne kadar
biiytiik ise kullanilacak matris boyutu da o kadar biiyiik olur. Boylece elde edilen
can egrisi grafigi daha genis olur. Gauss ile her bolgenin kendi igerisinden
agirlikli piksel ortalamasi elde edilir. Ortalama filtrede oldugu gibi her piksel
ortalama deger gibi ayni1 degeri almaz. Bundan dolay1 kenarlarin korunmasinda

ortalama filtreden daha iyi sonuc elde edilir.

2.1.3 Goriintii Boliitleme

Boliitleme goriintiiyti renk, doku, parlaklik ve kontrast gibi benzer 6zelliklere sahip
parcalara veya goriintli icindeki nesnelere boélen siirectir [[106, |107]]. Diger bir
ifadeyle, ana goriintiiden aranan goriintiiniin ayrilma islemine boliitleme denir.
Gorlnti boliitleme ile ilgili literatiirde bircok yontem kullanilmaktadir. Boliitleme
yontemleri giiniimiizde aktif bir arastirma alanidir ve heniiz tiim sorunlarin ¢6ziimi
icin genel bir boliitleme algoritmasi bulunamamistir. Literatiirde sik kullanilan genel
goriintii béliitleme yontemleri Sekil [2.3[te verilmigtir [1084110].

Bolutleme Yontemleri

Esik Degeri Yontemi

Kenar Tespiti Yontemi

Bolge Tabanh Yontem

Kiimele Yontemi

Sinir Tabanh Yéntem

Diferansiyel Yontem

Yapay Sinir Ag1 Yontemi

Sekil 2.3 Goriintii boliitleme yontemleri

2.1.3.1 Esik Tabanh Yontemler

En 6nemli ve yaygin kullanilan goriintii boliitleme yontemlerinden biridir. Esikleme
yonteminde arka plan ile aranan goriintii farkli gri seviye piksellerine ayrilir. Cogu

zaman aranan gorilintii siyah piksellerden olusurken, arka plan ise beyaz piksel
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degerlerine denk gelir. Bu farkliliktan dolay1 goriintii arka plandan ayrilmis olur.
Bu yontem on bilgi gerektirmediginden diger yontemlere gore basit ve hizhdir.
Literatiirde global ve yerel esikleme yontemlerini vardir. Yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri Otsu algoritmasidir.

* Otsu Algoritmasi

Nobuyuki Otsu [111] tarafindan ortaya konulmustur. Goriintli islemede
nesneleri arka planlarindan c¢ikarmak icin uygun bir gri seviye esigi secilmesi
onemlidir. Otsu otomatik bir esik secim boélge tabanli boliitleme yontemidir.
Oncelikle goriintii ikili formata déniistiiriiliir. Renklerin piksel degerleri goriintii
histogramui ile hesaplanir ve esik degeri tespit edilir. Bu islem yapilirken en
yliksek siniflar arasi degisinti (varyans) ve en diisiik sinif ici degisinti gbz 6ntline
almir.  [|112]. Sekil farkli seviyelerde Otsu yontemi uygulanmis sperm
hiicre érneklerini gostermektedir. Ik goriintii orijinal goriintiiden elde edilmis
gri seviyeli goriintiiyken, digerleri orijinal goriintiiye Otsu yontemi farkli esik
degerlerinde uygulanarak elde edilmistir.

U T )

Sekil 2.4 Farkli esik degerlerine gore otsu metodu Ornegi

2.1.3.2 Kenar Tespiti Yontemleri

Kenar algilama gortintiideki bir kenarin veya hattin varligini belirleyen ve bunlari
uygun bir sekilde ana hatlariyla belirten bir tiir gortintii boliitleme teknigidir. Kenar
algilama yapilirken sinir bolgeler arasindaki yogunluk farki belirlenerek goriinti
boliimlere ayrilir. ~ Bunun amaci islenecek veri miktarini en aza indirgeyerek
goriintii verisini basitlestirmektir. ~ GOriintii icindeki nesnelerin arasindaki zitlik

(kontrast/contrast) yiiksekse kolay boliitlenebilir. Fakat cok sayida kenarin oldugu
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durumda uygun degildir. Literatiirde temelde gradyan tabanli ve Laplace tabanlh

olmak tizere iki tiir kenar belirleme algoritmalar: vardir [[113].

* Gradyan Tabanli1 Yontemler

Gradyan tabanli yontemler goriintiiniin birinci mertebeden tiirevde en biiytik
ve en kiiciik degerleri kullanarak kenarlar1 algilar. En 6nemli yontemleri sobel,

prewitt ve robert operatorleridir.

— Sobel Operatorii

Sobel kenar1 detektorii satir ve stitunlar arasindaki ayrik farklari kullanarak
gradyani hesaplar. Sobel operatorii goriintiiniin kii¢iik, ayrilabilir ve tam

say1 degerli bir filtreyle evrisilmesine dayanir [[114].

- Prewitt Operatorii

Prewitt kenar algilayicis1 bir kenarin biyiikliigiinii ve yoniinii tahmin
etmenin uygun bir yoludur. Prewitt operatorii 8 olasi yonlendirme ile
simirhdir. Bu gradyan tabanli kenar dedektorii, 8 yon icin 3x3 matrisin
komsularini tahmin etmektedir. 8 evrisim maskesinin tiimii hesaplanir.

Daha sonra en biiylik modiile sahip evrisim maskesi segilir.

— Robert Operatorii

Dikey ve yatay kenarlar1 ayri1 ayr1 ortaya cikarir ve daha sonra kenar

algilamasi icin bir araya getirir. Operator 2x2 evrisim matrisine sahiptir.

* Laplace Tabanli Yontemler

Bu yontemde ise goriintiiniin ikinci mertebeden tiirevi yoluyla sifir gecisi icin

kenarlar aranir. LoG ve Canny en ¢ok kullanilan Laplace yontemleridir.

- LoG (Laplacian Of Gaussian)

LoG goriintiideki kenarlar1 tespit etmeye yarayan filtredir. LoG
filtreleme giirilti giderme islemlerini ve ikinci tlirevi hesaplamayi
icerir. LOG filtreleme gercek zamanli bir kenar algilama yontemi olarak

kullanilmaktadr.

- Canny

Canny algoritmas: tiirev islemini temel alan dogrusal ve stirekli bir
filtreme yoOntemidir. Boylece kenar tespiti, giirtiltii giderme ve kenar
belirginlestirme gibi Ozellikleri barindiran bir diger kenar belirleme
yontemidir. Algoritmanin amaci, kenar degerlerini giirtiltii degerlerinden
daha giiclii yaparak sonuca ulagsmaktir [115]. Canny yontemi giriiltiiye

karsi daha az hassastir ve diger yontemlerden daha iyi performans gosterir.
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2.1.3.3 Bolge Tabanh Yontem

Bolgeye dayali boliitleme yontemleri goriintiiyii benzer Ozelliklere sahip cesitli
bolgelere ayiran yontemlerdir.  Ayni tlirdeki pikseller tanimlanir ve ayni tir
bolgeler halinde gruplanirlar. Aslinda bolge tabanli yontemlerde, homojenlik ilkesine
dayanarak benzer 6zellikli pikseller ayni bolge olarak diistiniiliir [107]]. Giraltili
goriintiilerin boliitlenmesinde oldukca basarilidirlar. Fakat fazla islem gerektiginden
zaman acisindan maliyetlidirler. Bolgeye dayali boliitlemenin ana tiirleri bolge

biiyiitme, bolge bolme ve bolge birlestirmedir.

2.1.3.4 Kiimeleme Tabanli YOontem

Gortintliniin ~ histograma dontstiirildigii ve goriintiiyii benzer o6zelliklere
sahip pikselleri kiimeleyerek bolen yontemdir. En ¢ok kullanilan kiimeleme
algoritmalarindan biri, k-ortalamalar (k-means) algoritmasidir. Giiriiltiili durumlarda
iyi calisir. Boliimlenecek kiime sayisinin az oldugu durumlarda hesaplama hizhidir.

Fakat boliimlenecek kiime sayisini tahmin etmek bazen zor olabilir.

2.1.3.5 Sinir Tabanli Yontemler

Su havzasina dayanan yontemler olarak bilinir. Su havza sinirina ulastiginda bitisik
havzalar bir araya getirilir. Havza yontemleri goriintiiniin gradyanini topografik yiizey
olarak kabul eder. Daha fazla gradyana sahip pikseller siirekli olan simirlar olarak
temsil edilir. Tespit edilen sonuclar siirekli oldugundan genellikle kararlidir. Ancak

gradyanlarin hesaplanmasi karmasiktir.

2.1.3.6 Kismi Diferansiyel Denklem Tabanli Yontemler

Hizli béliimlendirme yontemlerinden biridir. Zaman acisindan kritik uygulamalar icin
uygundur. Bu yontem goriintiideki giirtiltiiyli azaltmak, kenarlar1 ve sinirlar1 daha iyi

tespit etmek icin kullanilir.

2.1.3.7 Yapay Sinir Ag1 Tabanh Yontemler

Yapay sinir ag1 tabanli boliitleme yontemleri karar alma asamasinda insan beyninin
ogrenme stratejilerini taklit eder. Giliniimiizde bu yontem cogunlukla tibbi
goriintiilerin boliitlenmesinde kullanilmaktadir. Gerekli goriintiiyii arka plandan
ayirmak icin kullanilir. CNN ve derin otomatik kodlayicilar gibi ¢esitli derin 6grenme

algoritmalarinin gelistirilmesiyle goriintli boliitleme basarisi da artmistir [116].
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2.1.4 Oznitelik Gikarilmasi

Bir goriintiiden 6nemli olabilecek bilesenleri diger bilesenlerden ¢ikartma islemine
denir. Uygun bilesenlerin secilmesi, bir goriintii siniflandirmasini basarili bir
sekilde uygulamak icin kritik bir adimdir. Goriintii boliitleme yapildiktan sonra
goriintiiniin boyutu, sekli ve konumu gibi 6zellikleri kullanarak aranan gortintiiye ait
bazi nitelikleri elde etmektir. Cikarilan 6nemli 6zniteliklerin sayis1 genellikle giris
penceresindeki piksel sayisindan daha kiiciiktiir. Boylece veri sayisi ilk goriintiiye
gore azaltilmig olur. Ozellik ¢ikarma asamasi goriintiiniin ikili formatindan elde
edilir. Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki sperm goriintiileri icin baz1 ¢calismalarda
ozellik ¢ikarimi konusunda renk, sekil gibi 6zellikler dikkate alinmistir. Sekil olarak
yuvarlaklik degeri hesaplanir, bu deger belli bir esik degerinin iistiindeyse sperm
degil yani sperm kalintis1 ya da 16kosit olabilir yorumu yapilabilir. Ozellik tespiti icin
literatiirde bircok algoritma kullanilir. Bu yontemler Harris Kose Tespiti (Harris Corner
Detection - HCD), Olcekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant Feature
Transform - SIFT), Hizlandirilmis Giiclii Ozellikler (Speeded-Up Robust Features
- SURF), Hizlandirilmis Boliitleme Testi (Features from Accelerated Segment Test
- FAST) ve Ikili Dayanikli Bagimsiz Temel Ozellikler (Binary Robust Independent
Elementary Features - BRIEF) icerir. Genel anlamda o6zellik ¢ikarimi yapilirken {ic

ozellige bakilir.

2.1.4.1 Renk Ozellikleri

Renk goriintiilerin en 6nemli 6zelliklerinden biridir. Renk ozellikleri belirli bir renk
uzayina veya modele bagl olarak tanimlanir. Literatiirde RGB, LUV, HSV ve HMMD
gibi renk uzaylar1 kullanilmistir [[117]].

2.1.4.2 Doku Ozellikleri

Genel olarak renk bir pikselin 6zelligini temsil ederken doku ise bir piksel grubunun

ozelligini temsil eder.

2.1.4.3 Sekil Ozellikleri

Sekil ozelligi citkarma yontemleri genel olarak kontur tabanl ve bolge tabanli olmak
tizere iki gruba ayrilir. Birincisi sekil 6zelliklerini yalnizca seklin sinirindan hesaplar,

ikincisi ise tiim bolgedeki 6zellikleri ayiklar [[118].
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2.1.5 Goriintiiniin Siiflandirilmasi

Gortintiideki nesnelerin  belli 6zniteliklerine gore ayristirilmasina goriinti
siniflandirma denir. Goriintiilerin siniflandirmas: bircok faktérden etkilenebilecek
karmasik bir problemdir. Yapay sinir aglari, karar agaci siniflandiricilar1 ve bilgi
tabanli siniflandirma gibi parametrik olmayan siniflandiricilar, ¢cok kaynakli veri
siniflandirmasi icin giderek daha onemli yaklasimlar haline gelmistir. ~ Genel
anlamda siniflandirma yapilirken 6zniteliklerin iyi secilmesi performans acisindan
cok Onemlidir. Belirli bir calisma icin hangi smiflandirma yaklasiminin uygun
oldugu sorusunu yanitlamak kolay degildir. Genel anlamda goriintii siniflandirma
yaklasimlar1 denetimli ve denetimsiz, parametrik ve parametrik olmayan, hard ve
soft siniflandirma olarak gruplandirilabilir. Lu ve Weng [119] literatiirde kullanilan
geleneksel simiflandirma yaklasimlarina genel bir arastirma bakisi ile agiklik
getirmislerdir. Siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesi uzman bilgisine dayali
oldugu gibi nicel degerlendirmelerle de yapilabilir. Bir simiflandirma yonteminin
performans: degerlendirilirken dogruluk, saglamlik, uygulanabilirlik ve objektiflik

kistaslar1 goz oniinde bulundurulmalidir.
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3

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE GORUNTU iSLEME

Giiniimiizde Grafik Isleme Birimi (Graphics Processing Unit - GPU) ve Merkezi
Islem Birimi (Central Processing Unit - CPU) gibi islemcilerin biiyiik 6l¢iide artan
islem yetenekleri, bilgisayar donaniminin maliyetinin 6nemli 6l¢iide diisiirtilmiis
olmasi, makine 6grenmesi ve veri isleme arastirmalarindaki son gelismelerle beraber
derin 6grenme yontemleri yayginlasmisti. Bu alanda kisisel calismalarin disinda
Google, Facebook, MIT (Massachusetts Institute of Technology) ve daha pek
cok onemli kurulus aktif olarak calismaktadir. Bu kuruluslardaki arastirmacilar
bilgisayarla gorme, ses isleme, ses tanima, sesli arama, konusma ve goriintii 6zelligi
kodlama, el yazisi tanima, gorsel nesne tanima, bilgi alma, simiflandirma gibi cesitli
uygulamalarda derin 6grenmenin basarilarin1 gostermislerdir. Gilintimiizde derin
0grenme yontemlerinin tip diinyasinda her gecen giin kullanim1 artmaktadir. Hatta
son zamanlarda yeni ilaclarin elde edilmesi asamasinda molekiillerin analizinde bile
kullanilmaktadir [[120]].

Literatiirde cesitli derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. En yaygin kullanilanlar
Yigilmis Otomatik Kodlayic1 (Stacked Auto-Encoder - SAE), Derin Inanc Ag1 (Deep
Belief Network - DBN), Evrisimsel Sinir Ag1 ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Network - RNN) modelleridir. Diger derin 6grenme modellerinin ¢ogu bu dort temel

modelin tiirevleridir [[121]].

3.1 Yigilmis Otomatik Kodlayici

Yigilmis bir otomatik kodlayici modeli genellikle ileri beslemeli sinir aglar1 olan
birkac¢ otomatik kodlayicinin yigilmasiyla olusturulur. Temel bir otomatik kodlayicinin

kodlama asamasi ve kod ¢ozme asamasi olmak iizere iki asamasi vardir [[122]].
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3.2 Derin inanc Ag1

Basarili bir sekilde egitilen ilk derin 6grenme modeli derin inan¢ agidir. Yigilmis
otomatik kodlayicidan farkli olarak derin inang ag1 birkac sinirlandirilmis Boltzmann
makinesi tarafindan yigilir. Sinirlandirilmis Boltzmann makinesi goriiniir katman ve
gizli katman olmak {izere iki katmandan olusur. Temel bir sinirlandirilmis Boltzmann
makinesi, parametrelerini egitmek icin Gibbs 6rneklemesini kullanir [[123} (124].
Derin inanc¢ ag1 y181lmis otomatik kodlayiciya benzer sekilde iki asamali katmandan
olusur. Egitim oOncesi asamada baslangic parametreleri denetlenmemis bir sekilde
kullanilirken, ince ayar asamasinda ise en son katmana softmax katmani eklenerek

denetleme stratejisi kullanir.

3.3 Tekrarlayan Sinir Ag1

Yigilmis otomatik kodlayicilar, derin inan¢ aglari ve evrisimsel sinir aglar1 gibi
geleneksel derin 6grenme modelleri zaman serilerini dikkate almaz. Bu nedenle bu
aglar zaman serisi verilerinin 6zelliklerini 6grenmeye uygun degildir. Ciinkii 6nceden
verilmis girislerin bilgilerini saklayamazlar. Tekrarlayan sinir aglar tipik bir siral
ogrenme modelidir. Seri halindeki veri i¢in 6zellikleri 6nceki hafizanin hafizasina
gore 6grenir [|125[]. Tekrarlayan sinir ag1 birimler arasindaki baglantilarin tek yonlii
bir dongii olusturdugu konusma ve el yazis1 da dahil olmak tizere gecici veriler icin
uzmanlasmis bir agdir [|126]].

3.4 Evrisimsel Sinir Ag1

CNN biiytiik Olcekli goriintii siniflandirma ve tanima icin 6zellik 6grenmede en yaygin
kullanilan derin 6grenme modelidir. Bircok calismada CNN’ler nesne algilama ve
siniflandirma gibi bircok goriintii isleme alaninda iistiin performans elde etmislerdir.
Bir CNN Sekil [3.1]de gosterildigi gibi evrisim katmani, havuzlama katman: ve tam

bagli katman olmak {izere ii¢ katmandan olusur [[127]].

Derin CNN mimarisi genellikle bircok katman icerdiginden tahmin edilmesi gereken
milyonlarca agirlik parametresi olabilir. Bu nedenle modelin egitimi ve parametre
ayar! icin cok fazla veri &rnegi gerektirir Ornegin simiflandirma probleminde
kullanilmak {izere bir derin 6grenme mimarisini sifirdan egitmek icin simif basina
1000’den fazla veriye ihtiya¢ vardir. Veri sayisinin az oldugu durumlarda ise veri
artirma ya da 6nceden belirlenmis agin yeniden kullanimui ile basari saglanabilir [[126]].
Ag1 egitmek icin 6n ve geri asama olmak iizere iki asama vardir. On asamada giris
goriintiisii her katmandaki gecerli agirliklar ve bias (sapma) degerleri eklenerek ifade

edilir. Geri asamada ise kayip maliyetine dayanarak geriye dogru her parametrenin
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Sekil 3.1 Ornek CNN modeli

gradyan zincir kurallari ile hesaplanir. ileri ve geri asamalarin yeterli yinelemesinden

sonra agin 6grenmesi durdurulur.

* Evrisim Katmani

Evrisim katmani yogun hesaplama islemlerinin ¢ogunun yapildigi evrisimsel
sinir aginin temel yapi birimidir. Bu katmanda cesitli 6zellik haritalarin
olusturan ve ara goriintii haritalarinin yani sira biitiin goriintiiyii elde etmek
icin filtreler kullanilir. Bu filtreler sayesinde giris goriintiisiinden 6znitelikler
elde edilir. Her filtre boyutsal olarak, yani genislik ve yiikseklik acisindan, giris
degerine gore daha kiiclik olmalidir.

Ornegin tipik bir filtrenin boyutu 7x7x3 olabilir. Buradaki 7 degerleri genislik
ve yliksekligi belirtirken 3 degeri ise goriintiilerin derinligini yani kanal sayisini
belirtir. 1k olarak bir giris dizisinin bir alt dizisi ile cekirdekler arasinda
elementer ¢arpimlari gerceklestirilir. Daha sonra carpilan degerler toplanir ve
toplanan degerlere bias eklenir [[128]]. Bu islem her kanal icin ayr1 ayr1 yapilir
[129]. Boylece herhangi bir konumdaki filtre girisleri ile giris arasindaki nokta

lirtinler hesaplanir.

¢ Havuz Katmam

Bu katman evrisim katmanini izler ve bir giris verisinin boyutu azaltilir. Bu
islem genellikle alt 6rnekleme olarak tanimlanir. Sekil [3.2]de gosterildigi
gibi ortalama ve maksimum havuz en ¢ok kullanilan 6rnekleme cesitleridir.
Maksimum havuzlama maksimum degerleri bir giris dizisinin alt dizilerinden
alirken ortalama havuzlama ortalama degerleri alir [[128]]. Son yillarda yapilan
calismalarda maksimum havuzlamanin ortalama havuzlamaya goére daha hizh
genellemeyi gelistirdigi kesfedilmis boylece daha iyi performans gosterdigi
dogrulanmistir [[130].

Bu katmanda matrisin boyutu azaltildigindan agdaki parametre ve hesaplama

miktar1 azalir boylece asir1 0grenme engellenmis olur.  Alt o6rnekleme
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Sekil 3.2 Ornek havuzlama katmani

katmaninda genellikle iki parametre kullanilir. Bunlar filtre boyutu F, adim
sayisi S. Alt ornekleme sonucunda derinlik boyutu degismez. Bu katmanda
P dolgu kullanim1 pek yaygin degildir. Literatiirde bir¢cok uygulamada filtre
sayist 2, adim sayisi 2 kullanilir. Ayrica bu katman genellikle genis aglarda
uygulanir ve genisligi az olan bir agda uygulanmasi onun bilgi kaybetme
oraninin artirilmasina neden olur [[129]].

Girig goriintiisi W1xH1xD1 boyutunda olsun, cikis goriintiisi W2xH2xD2

boyutunda olsun. Cikis goriintiistintin boyutlarinin hesaplanmasi icin W2, H2
ve D2 sirasiyla Esitlik ve [3.3te verilmigtir.

W1—F

W2 = (3.1)
S+1
H1—F

H2 = (3.2)
S+1

D2=D1 (3.3)

Tam Bagh Katman - Fully Connected Layer

Evrisim ve alt 6rnekleme katmanlarindan sonra bir veya birkac tam bagh
katman gelir. Isminden de anlasilacagi gibi néronlarin 6nceki katmandaki
tiim noronlara baglandig bir katmandir. Goriintii boyunca 6nceki katmanlar
tarafindan Ogrenilen tiim oOzellikleri birlestirir. Boylece iki boyutlu o6zellik
haritalar1 bir boyutlu 6zellik vektoriine dontistiiriiliir. Tam bagh katmanlar bir
CNN’deki parametrelerin yaklasik % 90’1in1 icerir.

Ornegin tam bagh katmanin 1x1x5 gibi bir boyutla sonuclanmasi 5 sinifla

bir yapiya karsilik geldigini ifade eder. Tam baglantili katmanda sadece
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giris degerleri icin degil ayn1 zamanda noronlar, agirliklar ve sapmalar gibi
parametrelerin de aktivasyon fonksiyonu doniisiimleri gerceklestirilir. Bu islem
sadece evrisim katmani ve tam bagl katmanda gerceklesir. Fakat alt 6rnekleme
katmanlarinda ve aktivasyonlarda sadece sabit bir fonksiyon uygulanir. Evrisim
katmani ve tam bagli katmanlardaki parametreler gradyan inis (gradient
descent) ile egitilir. Boylece evrisimsel sinir aginin hesapladigi sinif puanlar
her goriintii icin egitim setindeki etiketlerle tutarli olur [[131]]. Ayrica evrisim,
tam bagli, alt 6rnekleme katmanlar1 ek hiper parametreler icerebilirken ReLU
(Rectified Linear Unit) gibi aktivasyon fonksiyonlar1 ek hiper parametreler

icermez.

3.5 Evrisimsel Sinir Agr’nin Temel Bilesenleri

Bir onceki bolimde CNN'nin temel katmanlarindan bahsedildi. Bu boliimde
ise CNN’nin, katman tasarimi, aktivasyon islevi, kayip islevi, diizenlilestirme ve

optimizasyon gibi farkli yonleri aciklandi.

3.5.1 Toplu Normallestirme - Batch Normalization

Toplu normallestirme, katmanlar1 bir ag iizerinden aktivasyonlar ve gradyanlar ile
normallestirir. Boylece ag egitimini daha kolay bir optimizasyon problemi haline
getirir [[132]]. Bu katman evrigsimsel katman ile ReLU arasinda uygulanir. Her bir giris
kanalin1 kiiciik topluluklar (mini-batch) halinde normallestirir. Katmanda ilk olarak
her bir kanalin kiiciik topluluklarinin ortalamasi elde edilir ve standart sapmasina

bolerek normallestirir. Bu katmanin asil amaci agin basarisini artirmaktir [[133].

3.5.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle dogrusalliktan (linerlikten) dogrusal olmayan
duruma (non-linerlik) gecisi saglar. Bunun nedeni geri yayilimda tiirev alinmasini
mimkiin kilmaktir. Aktivasyon fonksiyonlar1 birimin boyutunu degistirmez. Yapay
Sinir Aglarinda dogrusal olmayan durumlar icin en cok sigmoid fonksiyonlar
kullanilir. Fakat sigmoid fonksiyonlarinin egitim hesaplamalarin1 yavaslattig1 ortaya
konulmustur. Son donemlerde ReLU dogrusal olmayan bir aktivasyon islevi olarak
tanitilmistir [[134]].  Sekil [3.3]te dogrusal olmayan fonksiyonlardan Sigmoid, Tanh,
ReLU ve Leaky ReLU gibi ornekler gosterilmektedir [[128]]. ReLU diger aktivasyon
fonksiyonlartyla karsilastirildiginda negatif cikti degerleri O ile sinirlanmis olsa
da, pozitif girdi degerleri icin sinirli bir cikisi yoktur. Bdylece ReLU sigmoidal
fonksiyonlardan daha hizli ve daha iyi dogruluk degerleri saglar. Leaky ReLU
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fonksiyonu ise ReLU fonksiyonun gelistirilmis bir siirlimiidiir. ReLU fonksiyonu negatif
degerler icin noronlar1 devre disi birakirken Leaky ReLU ise bu sorunu ¢6zmek igin
tanimlanmistir. Leaky ReLU fonksiyonu x’in negatif degerlerini O tanimlamak yerine,

onu x'in son derece kii¢iik bir dogrusal bileseni olarak tanimlar.
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Sekil 3.3 Ornek aktivasyon fonksiyonlari

3.5.3 Optimizasyon Sec¢imi

Derin 6grenme basli basina optimizasyon problemleri ile ilgilenen yontemlerden
olusur. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii icin uygun degerlerin belirlenmesi
islemidir. Derin 6grenmede kullanilan en yaygin optimizasyon yontemleri Stochas-
tic Gradient Descent (sgd) , adagrad, adadelta, adam, adamax vb gibi algoritmalardir.
sgd bir fonksiyonun en kiiciik degerini bulan yontemdir. Yani kisaca herhangi bir
problemin hata oranini en aza indirmek ve dogrulugu en yiiksek bulmak i¢in tekrarl
uygulanan optimizasyon yontemidir. Asil amag en kii¢clik hatay1 elde etmektir. Bu
algoritmalar zaman ve hiz acisindan farkli veri setleri tizerinde farkli sonuclar verirler
[135].

3.5.4 Dropout

Asirt 6grenme (overfitting) makine 6grenmesi alaninda uzun siiredir devam eden
bir problem haline gelmistir. Bu problem modelin tatmin edici dogrulama sonuclari

saglamadig1 bir olgudur. Bu sorunu ¢ozmek icin dropout (seyreltme) yontemi
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kullanilmaktadir. Burada kullanilan yontem bagh katmanlarin néronlar: arasindaki
baglantilar1 belirli bir dropout oraniyla rastgele kesmektir. Seyreltme degeri rastgele
secildigi gibi modeli olusturan kisi tarafindan da O ve 1 arasinda bir deger secilebilir.
Genellikle 0,5 gibi bir deger kullanilir. Ortalama 0,5’ten fazla olmayacak 0,2’den az
olmayacak sekilde noronlar kaldirilabilir. Seyreltme orani ag icinde her katmanda
farkli deger alabilir. Sekil [3.4]te seyreltme 6rnegi kullanilmayan ve kullanilan 6rnek
aglar birlikte gosterilmistir. Boylece bir ag icin asir1 uyum azaltilarak egitim ornekleri
daha verimli bir sekilde kullanilabilir.

Dropout Kullanilmadan Once Dropout Kullanildiktan Sonra

Sekil 3.4 Seyreltme 6rnegi

3.5.5 Veri Sayisim1 Cogaltma

Gorlintii siniflandirmada veri setinin biiyiikliigii hayati 6neme sahiptir. Veri setinin
biiyiikliiglinlin verinin egitim sliresini uzatma, depolama alani sorunu olusturma
gibi farkli dezavantajlar1 da vardir. Problem ¢6ziimiinde depolama sorunu yoksa ve
zaman agisindan sorun olusturmuyorsa basarinin 6énemi icin veri setinin biytikligi
artirtlmalidir.  Derin 6grenme modelleri kullanilirken daha fazla ve cesitli veriyi
egiterek kullanilan yontemin daha basarili sonuclar vermesi saglanabilir. Goriintii
verileri ¢ogaltilirken bircok yontem vardir. Bu yontemler goriintiiniin boyutunu
biiytitme-kiictiltme, goriintiiyli cevirme (rotation), goriintiiniin kontrast degisikligi,
goriintiiye giiriiltii ekleme-azaltma, bulaniklik ekleme-azaltma gibi goriintii sayilari
artirilabilir.  Sistemin basarist i¢in bu yontemlerin iyi segilmesi gerekir. Sekil [3.5/te
gosterildigi gibi {ic sperm veri seti icin her bir sperm goriintiisiinden dokuz farkli sperm

goriintiisii elde edilmistir.
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Sekil 3.5 Veri artirma yontemlerinin ti¢ farkl veri seti icin 6rnek gosterimi

3.5.6 Transfer Ogrenme

Transfer 0grenme bir problemi cozerken kazandigi bilgiyi benzer problemlerin
¢oziimiinde kullanan yontemdir. Diger bir ifadeyle, 6nceden 6grenilmis olan bilginin
transfer yoluyla yeni bir gérev icin 6grenmenin gelistirilmesidir. Ornegin arabalar1
tanimay1 6grenirken edinilen bilgiler arabaya benzeyen diger araclarin taninmasinda
kullanilir. Amacg daha fazla egitim verisine veya nesne tespiti i¢in daha iyi modellere
ihtiya¢c duydugumuzda transfer 6grenme ile gerceklestirmektir. CNN’leri kullanarak
ogrenme aktarimi genellikle farkli alanlarda kullanilir. Shin ve arkadaslar1 tibbi
goriintiilerde daha 6nceden egitilmis CNN modellerinde ince ayarlar yaparak algilama

problemini ¢6zmiislerdir [[136]].

Bazi problemlerde transfer 6grenme sifirdan egitilmis bir agdan daha iyi sonuc
verebili. Onceden egitilmis aglara érnek olarak AlexNet [137]], Clarifai [138]],
GoogLeNet [[139] ve VGG [|140] gibi bir¢ok ag vardir. Bu aglar giris olarak farkli piksel
degerleri kabul ederler. VGG16, VGG19 ve ResNet, 224x224 giris gortintiilerini kabul
ederken, Inception V3 ve Xception ise 299x299 piksel girisi gerektirir. Bu aglardan
popiiler olanlarinin bir kismina asagida detayli yer verilmistir.

¢ AlexNet

AlexNet 2012’deki ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasini (ILSVRC)
kazanmigtir ~ Bu yarismada ImageNet [[141] veri tabanina ait bir seti
kullanilmistir.  Kullanilan veri seti 1000 sinifa ait 1,2 milyon 256x256
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goriintiiden olusur. Bu ag bes evrisim katmani ve ii¢ adet tam baglantili
katmandan olusur. Bu agda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken,
havuzlama katmanlarinda da maksimum havuzlama kullanilir. Asir1 6grenmeyi
onlemek icin dropout ilk defa AlexNet ile kullanilmistir. Ortalama 60 milyon

parametre hesaplanmaktadir.

VGGNet

VGGNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - ILSVRC) 2014
goriintli siniflandirma yarigsmasini kazanmstir [140]. VGGNet’tin VGGNet-16 ve
VGGNet-19 diye sirastyla 16 ve 19 katman derinligine sahip iki 6nemli mimarisi
vardir. VGGNet-16 aginin toplam 41 katmani vardir. 13 evrisimsel katman ve
3 tam baglantili katmani olmak tiizere toplam 16 6grenilebilir katmani vardir.
VGGNet-19 aginin toplam 47 katmani vardir. 16 evrisimsel katman ve 3 tam
baglantili katman olmak iizere toplam 19 6grenilebilir katmani vardir. VGGNet
basit mimarisi nedeniyle yaygin olarak kullanilir. Tiim derin 6grenme modelleri

gibi giristen cikisa dogru matrislerin boyutu azalirken derinligi artar [[142].

ResNet

ResNet cok derin yapiya sahip sinir aglarinin egitilmesini kolaylastirmak icin
onerilmistir [[143]. Son derece miikemmel genelleme performansina sahiptir
[142]. ResNet mimarisinde derinlik 6nemli Olciide artmasina ragmen, VGG
mimarisine gore daha diisiik karmasikliga sahip oldugu gorilmiistir. Bu

bilgiden hareket edilerek ResNet modeli olusturulmustur.

GoogLeNet (Inception)

ImageNet verisetinde 2014 yilinda siniflandirma ve algilama icin en iyi basariya
GoogleNet ulasmistir [[139]]. Bu agin ismi aslinda Inception’dir. Bu ag c¢ok
cesitli goriintiiler icin zengin 6zellik gosterimleri 6grenmistir. Agin giris katmani
299x299 boyutlu bir resim ic¢in ayarlanmisti. Bu ag farkli boyutlu evrisim
ve maksimum havuzlama iglemlerinden olusur. Ayrica ayni katmandaki farkl
boyutlardaki filtre ¢ekirdeklerinin kullanilmasina izin verir. Asir1 egitmeye karsi

daha hassas ve parametre sayisinin daha az oldugu farkli bir CNN mimarisidir.

Xception

Derinlikli ayrilabilir evrisimler iceren bir CNN mimarisidir. Google
arastirmacilar1 tarafindan gelistirilmistir. Xception, standart Inception
modiillerini derinden ayrilabilen evrisimlerle degistiren Inception mimarisinin

bir uzantisidir.
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¢ MobileNetV2

Google tarafindan yenilenen farkli bir CNN agidir. Mobil cihazlar veya diisiik
islem gliciine sahip tiim cihazlara uygun olan agin karmasiklik maliyetini ve
model boyutunu énemli élciide azaltan bir modeldir. Ozellik ¢ikarma, nesne

algilama ve anlamsal boliimleme i¢in kayda deger sonuclar elde edilir.

¢ NASNet

Kiictik bir veri setinde bir mimari yapi blogunu daha biiyiik bir veri setine
transfer etmeyi onermektedir. Once CIFAR-10’da daha sonra ImageNet'e
uygulanmistir. Sonuc olarak NASNet modeli daha kiiciik model boyutu ve daha
diisiik karmasiklik ile 6nemli sonuglar elde edebilir.

3.6 Evrisimsel Sinir Aglarinda Parametre Secimi

Derin O0grenme modeli tasarlanirken modelin basarisini etkileyen parametreleri
modeli tasarlayan kisi hesaplar ve tasarlanan modelin her zaman iyi bir performans
verecegi kesin degildir. Model olusturulurken kullanilan hiper parametreler ve model
egitimi icin hiper-parametreler olmak tizere ikiye ayrilir [[144]. Problemin basarisinda

bu hiper parametreler hayati 6nem tasimaktadir.

3.6.1 Model Olusturulurken Kullanilan ilgili Hiper Parametreler

Model olusturulurken kullanilan hiper parametreler filtre boyutu, filtre sayisi, adim

sayisi, dolgu (padding) ve aktivasyon fonksiyonudur.

* Filtre Boyutu

Filtre boyutu problemin basarisini ve cikis goriintiistiniin boyutunu etkiler.
Gereginden biiyiik boyutlu bir filtre bazi o6zellikleri goéz ardi edebilir ve
goriintiilerdeki onemli ayrintilar1 ortadan kaldirabilir, daha kiiciik boyutlu
filtreler de zamansal karmasikliga neden olabilir [[144]. Derin 0grenmede
genelde 3x3, 5x5, 7x7 boyutlu filtreler kullanilir.

* Filtre sayis1

Filtre sayis1 giristeki ayni1 bolgeye baglanan evrisimsel katmandaki néronlarin
sayisina karsilik gelir. Bu parametre, evrisimsel katmanin cikisindaki kanal
sayisini belirler. Genelde modelde kullanilan filtre sayisi artik¢a 6grenilen 6zellik
sayist da dogru orantili olarak artar. Boylece agin karmasikligi artmis olur. Fakat

gereginden fazla filtre olmasi giris goriintiisii lizerinde yineleme yapacagindan
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gereksiz yere hafiza kullanilmasina neden olur. Toplam parametre sayis: Esitlik
[3.4]teki gibi bulunur. K degeri filtre sayisim ifade eder.

Toplam Parametre sayisi= (W x H x D)+ 1) xK (3.4)
Burada 1 bias degeridir.

Adim

Gortintli matrisi tizerinde agirlik matrisi olan filtrenin her defasinda ka¢ adet
piksel kaydirilmasi islemine adim (stride) denir [[129]. Filtre islem yaptigimiz
goriintii tizerinde gezdirilirken adim sayisi ile kontrol edilir Adim 1’e esit
oldugunda filtre her defasinda bir piksel hareket ettirilir. Bazen adim 2 veya
nadiren 3 olarak kullanildiginda filtre adimlara bagl olarak her seferinde 2 veya
3 piksel hareket ettirilir. Adimin boyutu artirildig1 zaman elde edilen cikti1 o
kadar kiiciik olur.

Dolgu

Adim uygulanirken cikis goriintiisiiniin boyutu azalabilir. ~Bundan dolay1
cikis goriintiistiniin boyutunu giris goriintii boyutu ile aymi tutmak icin dolgu
yapilabilir. ~ Bunun disinda c¢ikis goriintiisiiniin boyutunu istedigimiz gibi
artirmak icin giris goriintiisiine O piksel degerleri eklenebilir. Dolgu ayni
zamanda goriintiiniin ¢ikt1 hacminin boyutunu kontrol etmesini saglar. Ornegin
dolgu eklenmezse ve adim degeri 1 olarak kullanilirsa cikti goriintiisiiniin
uzamsal boyutu kiiciiliir. Bir baska 6rnek ise 7x7 girisli goriintii 6rneginde
adim 1 ve dolgu 1 kullanilirsa ¢ikis hacmi de 7x7’ye esit olur [[131]]. Bu
eklenen degerin boyutu kullanici tarafindan el ile istenildigi kadar eklenebilir
ya da ‘same’ parametresiyle cikis gortintiisii giris gorlintiisiiyle ayni boyutta

ayarlanabilir.

Adim S = 1 oldugunda dolgunun Esitlik [3.5]teki gibi ayarlanmasi, giris hacminin
ve cikis hacminin uzamsal olarak esit boyuta sahip olmasini saglar. Genel olarak
sifir dolgunun bu sekilde kullanimi ¢ok yaygindir. Formiilden anlasildig: gibi
dolgu boyutu filtre boyutuna bagl olarak dogru orantihi secilit. Ornegin; filtre
boyutu 3 iken dolgu 1 piksel, filtre boyutu 7 iken dolgu 3 secilebilir. Fakli bir
dolgu ekleme islemi ise Sekil [3.6/da goriildiigi gibi Pstart ve Pend ile ifade edilir.
Fakat genellikle Pstart ile Pend esit kabul edilir ve 2P olarak hesaplanir [[145]].

P=—— (3.5)

Asagidaki Esitlik ve [3.7]deki formiil gérintiiniin boyutunu hesaplamaya
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yarar. Formiilde W girig goriintiisiiniin genisligini, H yiiksekligi, F filtre boyutu,
P dolgudur ve S adimdir.

e ... W—F, +2P
Cikis Gortintiisiiniin Genigligi = — s +1 (3.6)
H—F,+2P
Cikis Goriintiisiiniin Yiiksekligi = + +1 (3.7)
h

Yukaridaki formiile gore 6rnegin 7x7 giris goriintiisii ve adim=1 ve dolgu=0
kullanildiginda, 3x3 filtre icin sonu¢ 5x5 cikis elde edilir. Ayni goriintii icin
adim=2 dolgu=0 ise 3x3’liik bir cikt1 elde edilir.

Qrensnnannnns \.A.I. ........... > IP W P"
A - ‘ A ----.- --------------------- t:
P: : P
H — H H
P W P
Mo SR s S o v Pl R | S e o
w P Py
Giris Cikis

Sekil 3.6 Ornek dolgu yapisi

* Genisleyen Evrisimler - Dilated Convolution

Evrisim katmanina uygulanan bir hiper parametre olarak bilinir. Bu yontemde
bitisik filtre kullanmak yerine filtrenin komsular1 arasinda dilatasyon ad1 verilen
bosluklar olan filtreler kullanilir. 'DilationFactor’ 6zelligini kullanarak dilatasyon
faktoriinlin degeri belirlenir. Burada amac parametre veya hesaplama sayisini

arttirmadan katmanin gordiigi alani artirmak i¢in kullanilir. Formiilii Esitlik
[3.8]de belirtilmistir.

Yeni Filtre Boyutu = (F — 1) x Dilatasyon Faktorii + 1 (3.8)

Ornegin dilatasyon faktorii [2 2] olan 3x37iik filtre icin elemanlar arasinda
sifir bulunan 5x5’lik filtreye esdegerdir. Bir baska ornekte ise [2 3 1] gibi bir
dilatasyon uygulandiginda filtreyi dikey olarak 2 kat, yatay olarak 3 kat ve
derinlik boyunca 1 kat biiytitiir.
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3.6.2 Egitim Ile ilgili Hiper Parametreler

Bu asamada, egitim asamasinda optimizasyonu saglayan 6grenme orani, maksimum
iterasyon sayisi, mini batch degeri gibi hiper parametreler kullanilir. ~Egitimin
optimizasyonu ile ilgili aciklanan kavramlar ile ilgili Matlab’ta olusturulan 6rnek
parametreler ve degerleri Sekil [3.7]de belirtilmistir.

options = trainingOptions('sgdm',
'MiniBatchSize', 64,

'"InitiallLearnRate',0.001,
'LearnRateSchedule', 'piecewise', ...

'LearnRateDropFactor',0.1, ...

'LearnRateDropPeriod',8,...
'LZRegularization', 0.004,...
'Shuffle', 'every-epoch',

'ValidationData',imdsValidation,

aining-progress'):

Sekil 3.7 Model egitimi ile ilgili 6rnek parametreler

¢ Katman Sayis1

Katman sayisinin artmasi siiphesiz basari oranini artirirken belli bir sayidan
sonra katman sayisinin artirimi problemin basarisini ¢ok etkilemez. Ayrica,
cok sayida katman olmasi sinir aginin algoritmik karmasikliginin artmasina
veya ezberleme durumuna diisiilmesine neden olabilir. Bunun yerine katman
sayisi artirilirken ona paralel olarak diger hiper parametrelerle, problem ¢6ziime

uygun hale getirilmelidir.

* Noron Sayisi

Modelin 6grenme kapasitesinin en oOnemli parametrelerinden bir digeri
katmanlarda kullanilacak noéron sayisidir. NoOron sayisinin artmasi basariyi
artirirken depolama ve zaman anlaminda sorun tegkil etmektedir. Noron
sayisinin az olmasi uyumsuzluga neden olur. Islemin basitligi ve karmasikhigina
gore noron sayisi da dogru orantili olarak belirlenir. Tabi ¢ok sayida noron
kullanilmasi ezberleme problemini de beraberinde getirecektir.

* Tur Sayisi

Bir tur (epoch) tiim veri setinin yalnizca bir kez ag iizerinden ileri ve geri
aktarilmasidir. Bunun sonucunda agirliklar giincellenir boylece her seferinde
yeni egitim setiyle egitime devam edilir. Bu egitimin her bir turuna epoch denir.

Dogal olarak ilk epoch’ta modelin basarisi diisiik ¢ikar ve her epoch’ta artar. Bu
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artis belli bir seviyeye gelince degismeyecektir. Epoch sayisi1 biiytidiikce genelde
basar1 da artar. Fakat epoch’lar arasi artis hizinda degisim azalinca egitim
durdurulmalidi. Modelimizin egitimi ne zaman durdurulmalidir sorusuna
dogrulama hatasi son 10 ya da 20 epoch’ta diizelmezse egitim durdurulmalidir
denebilir [|146].

Mini-Batch Boyutu

Verilerin birlikte aym1 anda derin 0grenme aglarinda islenmesi zaman ve
hafiza agisindan problem yarattig1 icin verilerin parca parca derin 6grenme
aglarinda islenmesine mini-batch denir. Derin Ogrenme modeli tasarlanirken bu
mini-batch boyutu problem ¢0ziicii tarafindan belirlenir. Mini-Batch cok kiiciik
secildigi durumlarda 6grenme esnasinda giiriiltitye neden olabilir. Mini-Batch
degeri cok biiyiik secildiginde ise model iyi 6grenmemis olur. Bu yiizden
Mini-batch degeri belirlenirken cok kiiciik ya da cok biiyiik degerlerden
kacinilmalidir. Genellikle literatiirde 2'nin katlar1 olmak iizere 8 ile 256 arasinda
degerler kullanilir. Yeterli veriye sahip bir veri setinde en sik kullanilan mini

batch boyutu 32 olarak kullanilir.

Veri Seti Karistirma - Shuffle

Asir1 6grenmeyi yani ezberlemeyi 6nlemek icin modelin egitiminden 6nce veri

setinin karistirilmasina denir.

Ogrenme Hiz1

Ogrenme hiz1 (learning rate) modelin basarisini 6nemli 6lciide etkiler. Ogrenme
hizinin kiiciik olmasi 6grenmeyi geciktirirken biiyiik olmasi1 giiriiltiiye ve
salinima neden olur [|146]]. Egitim siireci boyunca kiiciik ya da sabit bir deger
kullanmak yerine egitimin baslangicinda daha biiytiik bir 6grenme hiz1 secilmesi
ve optimizasyon sirasinda bu degeri kademeli olarak azaltmak daha uygun
olur [[147]. Boylece egitim siiresi kisalir ve egitim ilerledikce hatanin en aza

indirgenmesi saglanir.

Momentum Katsayisi

Giiriilti ve grafikteki salinimlari azaltmak igin kullanilan normalizasyon
yontemidir. Literatiirde momentum katsayisi i¢in 0,9 gibi bir deger kullanilir.
Aldig1 genel aralik 0,8 - 0,99°dir.

Baslangi¢ Agirlik Degerlerinin Belirlenmesi

Agirlik degerleri evrisim katmani ve tam baglantili katmanda kullanilir. Model
baglatilirken sifir gibi agirlik degerleri secilebildigi gibi farkli degerler de

secilebilir.
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* Agirliklarin Diizenlenmesi

Kullanilan modelin daha iyi genellestirme yapmasi icin 6grenme algoritmasinda
basvurulan degisiklige denir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) oOnlemek icin
agirhiklar ve sapmalarin kii¢lik degerler almasini saglamaktir [[148]]. Bu kayb1
engellemek i¢in agirliklarla iliskili bir maliyet eklenir. LI, L2 olmak iizere
iki tiir agirlik diizenleyici yontem bulunur. LI Regularization eklenen maliyet
agirhik katsayillarinin mutlak degeri ile orantiliyken, L2 Regularization ise
eklenen maliyet agirlik katsayilarinin degerinin karesiyle orantilidir. Bd&ylece

regularization ile modelin basarisinin artmasi saglanabilir.

¢ Adimlardaki Sinirlamalar

Baz1 durumlarda ¢ikis goriintlisi boyutu hesaplanirken parametreler farkl
degerlerde kullanildig1 icin bazi hatalara neden olur. Bundan dolay1
parametrelerin kullanimu ile ilgili baz1 kisitlamalar1 vardir. Ornegin giris W = 14
boyutuna sahip oldugunda, dolgu kullanilmadigini yani P = 0 ve filtre boyutu F

= 3 oldugu zaman S = 1 adimini kullanmak imkansiz olacaktir.

W —F +2P
S = 3.9
& 4 (2.9
Glinki Esitlik [3.9/da Sonug¢ = 5,5 gibi tamsay1 olmayan bir deger elde edilir. Bu
da noronlarin giris boyunca diizgiin ve simetrik olarak uygun olmadigini gosterir.
Bu gibi durumlarda evrisim katmaninda uyum saglamak icin dolgu ekleme, giris

goriintiisiiniin kirpilmasi gibi yontemler uygulanabilir.

* Parametre Paylasimi

Parametre paylasimu ile evrisim katmanlarinda parametre sayilar: kontrol edilir.
Ornegin 228x228x3 boyutundaki gériintii icin ilk evrisim katmaninda filtre
boyutu F = 13, adim sayist S = 4 olan ve dolgu olmayan yani P = 0 i¢in cikis
goriintiisiiniin boyutu hesaplanir. Cikis goriintiisii hesaplanirken Esitlik [3.10]da
verildigi gibi 43 olarak hesaplanir.

W—F+2P

43 3.10
S+1 ( )

Gikis gorlintiisiiniin boyutu =
Evrisim katmaninin filtre sayis1 yani derinligi K = 64 verildiginde evrisim
katmaninin ¢ikt1 hacmi 43x43x64 boyutuna sahip olur.
Filtre sayis1 K, filtre boyutu F, adim S, dolgu P,
Girig goriintiisi W1 x H1 X D1 boyutunda olsun,
Cikis goriintiisii de W2 X H2 X D2 boyutunda olsun.
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Burada W2, H2 ve D2 degerlerinin hesaplanmas: sirasiyla Esitlik [3.11] [3.12]
3.13te verilmistir.

W1—F +2P
W2=——=43 (3.11)
S+1
H1—F +2P
H2=————=43 (3.12)
S+1
D2=K =64 (3.13)

3.7 Smiflandirma Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Siiflandirma yapilirken sonuclarin degerlendirilmesi asamasinda sadece dogruluga
bakarak karar vermek yeterli degildir. Bunun yaninda kesinlik, duyarlilik, 6zgtilliik
ve F-skor degerlerine de bakmak gerekir [149]. Bu parametrelere bakilirken bir
karigiklik (confusion) matrisi olusturulur [[150]]. Bu matris Sekil [3.8]de goriildiigii gibi
olusturulan model ile gercekte var olan siniflarin dogrulugunu tahmin eder. Siitiin
degerleri verilerin olmasi gereken gercek siniflarini ifade ederken yatay degerleri

gelistirilmis sistemin tahmin degerlerini ifade eder.

GERCEK DEGERLER
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif TP FP Tahmin Pozitif
TAHMIN Sayisi
DIEEIERLER] Negatif FN TN Tahmin Negatif
Sayisi
Toplam Gergek Pozitif Gercek Negatif
Sayisi Sayisi

Sekil 3.8 Ornek karisiklik matrisi

Karisiklik matrisi tablosunda; True Positive (TP) ve True Negative (TN) onerilen
sistemin dogru tahminlerini belirtirken, False Positive (FP) ve False Negative (FN)
ise sistemin hatali tahminlerini belirtir. Dogruluk degeri, Esitlik [3.14]te gosterildigi
gibi TP ve TN sayilarimin toplami yani matrisin koésegenlerinin toplaminin tim
degerlere boliinmesiyle elde edilir. Farkli bir ifadeyle dogruluk degeri, tiim veri seti
tizerinden dogru sekilde siniflandirilan pozitif ve negatif 6rneklerin yiizdesini ifade
eder [[151]. Genel olarak dogruluk degerleri, dengeli veri setleri i¢in siniflandirma
problemlerinde kullanilan en 6nemli performans o6l¢iitiidiir. Ancak, 6zel bir sinif icin

sistem tutarliligini analiz etmek gibi belirli gorevlerde dogruluk bilgilendirici degildir.
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TP+ TN
Dogruluk = (3.149)
TP+ TN+ FP+FN

Kesinlik; sistemin pozitif olarak tahmin ettigi ve gercekte de ne kadarinin dogru
tahmin edildigini ifade eder. Kesinlik puani, sinifa dayali, dogru tahmin edilen

orneklerin performansini gosterir ve Esitlik [3.15[te verilmistir.

TP
Kesinlik = ——— (3.15)
TP+FP
Esitlik [3.16[da verildigi gibi; duyarlilik, sistemin pozitif olarak tahmin etmesi gereken

verilerin ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigini ifade eder.

TP
Duyarlilik = ——— (3.16)
TP+ FN

Ozgiilliik, verilerdeki negatif olarak tahmin edilenler arasinda gercek negatiflerin
orani olarak tanimlanir. Bir diger ifadeyle gercek negatiflerin toplam negatiflere orani
olarak tanimlanir. Esitlik [3.17]de 6zgiilliik hesaplamasi verilmistir.

Ozgiillitkk = _IN (3.17)

TN +FP
F-skor degeri hesaplanirken duyarlilik ve kesinlik degerlerinin aritmetik ortalama
degeri yerine harmonik ortalamasi alinir. Harmonik ortalama kullanilmasinin nedeni
aykir1 degerlerin ortalamaya etkisinin azaltilmasini saglamaktir [|[152]]. F-skor, her
iki metrigi de hesaba kattig1 icin daha objektif bir karsilastirma saglar [|153[]. F-skor

hesaplama Esitlik 3.18[de verilmistir.

2 x Kesinlik x Duyarlilik
F-skor = — (3.18)
Kesinlik + Duyarlilik

Fleiss’ kappa katsayis1 [[154]] literatiirde en sik kullanilan istatistiksel yontemdir ve
ikiden fazla yorumlayici arasindaki anlasmanin giivenilirligini 6lcer. Bu yontem, basit
bir yiizde orani yerine daha gii¢lii bir katsay:1 kullanir. Boylece elde edilen sonuclarin
tesadiif olmayacagina isaret edebilir. Fleiss’ kappa katsayis: Esitlik[3.19]da verilmistir.

Toplam Dogruluk — Rastgele Dogruluk
Kappa = > (3.19)
1 —Rastgele Dogruluk
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4

TEZ KAPSAMINDA KULLANILAN MATERYALLER

Tez calismasi kapsaminda hem sperm hiicrelerine ait goriintiiler hem de videolar
lizerinde calismalar yapilmistir. Sperm goriintiileri ile morfoloji analizi yapilirken
sperm videolar: {izerinde ise sperm tespiti yapilmistir. Ornek veriler mikroskobun
okiiler kismindan akilli telefon ile elde edilmistir. Veri toplama diizeni ve islenmesi
ile ilgili siire¢ Sekil 4.1]de gosterilmistir.

Videolarin
Etiketlenmesi

r ; :
I Sperm Videolarinin : : Sperm Videolarinin : : Sperm Tespit :
1 Elde Edilmesi | ! Etiketlenmesi 1 | Analizi 1
! 1 1 ! ] I
: Sabitleyici Mikroskop : 1 : : :
1
L W . | :
1
: > — : ! : : Sperm Tespit :
| b 1 : 1 | Sonuglari \
(I
1 I : : Videolarin ,';\\\ : : :
1 | 1 Bilgisayara 1 1 1
: :/\, 1 | Aktarilmasi ! 1 1
. | — | —! |
: o B :
I : ! 1 | 1
1 : ! 1 | 1
I : ! 1 | 1
1 : ! 1 | 1
1 I ! 1 I 1
1 : ! 1 | 1
I 1 1 1 X
| 1 1 | 1 |
| 1 1 I 1
| 1 1 1 1 1
| 1 1 | 1 I
| 1 1 | 1 1
1 I 1 |

e e o = = = e e = - e e e e e = = = = - —— -

Sekil 4.1 Veri elde etme ve analiz yaklasimi

Sekil [4.1]de goriildiigii gibi sperm 6rnekleri hastalardan elde edildikten sonra Makler
odasina aktarilmis ve mikroskop araciligi ile incelenmistir. Telefon sabitleyici ile akilli
telefon sabitlenmis, ardindan mikroskopta goriintiilenen sperm resimleri ve farkl
uzunlukta sperm videolar1 telefona kaydedilmistir. Kaydedilen goriintiiler ve videolar
etiketlenerek analiz edilmistir.
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4.1 Morfoloji Analizinde Kullanilan Veri Setleri

Tez kapsaminda sperm morfolojisinin analizi i¢cin SMIDS, HuSHeM, SCIAN-Morpho ve
Modified Human Sperm Morphology Analysis (MHSMA) olmak tizere dort farkli veri
seti kullanildi.

1. SMIDS

Bu veri seti Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesinde Istanbul Universitesi Etik
Kurulu tarafindan onaylanarak elde edilmistir. Ornek veren erkeklerin yaslari 19
— 37 araligindadir. Semen 6rnegi en az 2 ile 7 giin arasinda cinsel perhiz sonrasi
elde edilmistir. Ornekler sabah 9 - 11 saatleri arasinda mastiirbasyon yoluyla
saglanan steril numune kabinda muhafaza edilmistir. Gorlintiiler mikroskobun
okiiler kismina monte edilen akilli telefon ile elde edilmistir. Toplamda 3000
goriintii bir uzman tarafindan normal (1021), normal olmayan (1005) ve sperm
olmayan (974) seklinde etiketlenmistir. Bu veri seti derin 6grenme algoritmalari
icin yeterli sayida gortintiiyii iceren ve siniflar arasi dengeli bir dagilima sahiptir
[51].

2. HuSHeM

HuSHeM veri seti, Isfahan Dogurganlik ve Kisirlik Merkezi'ndeki 15 hastanin
semen Orneklerinden olusturulmustur. Normal, Tapered, Pyriform ve
Amorphous olmak iizere dort sinifi vardir [[47]]. Bu veri seti SMIDS’e benzer
sekilde, her sinif icin esit olarak dagitilmis renkli goriintiilerden olusur. Her
sinif i¢in ortalama olarak sadece 50 adet goriintiiniin bulunmasi, derin 6grenme

yonteminin kullanmasi acisindan bir dezavantajdir.

3. SCIAN-Morpho

SCIAN-Morpho veri seti Sili Universitesi Tip Fakiiltesi Spermiogram
Laboratuvarindan alinan manuel olarak kirpilmis ve dondiiriilmiis insan semen
orneklerinden olusur. Gortintiiler, 35x35 gibi cok diisiikk bir ¢oziiniirlitkte
ve gri tonlamali bir renk uzayinda toplanmistir. Etiketleme yapan uzmanlar

arasindaki anlagsmaya gére SCIAN-Morpho veri setinin ii¢ versiyonu vardir.

Uc¢ uzman, etiketlemeyi manuel ve bagimsiz olarak yapmustir. Ilk versiyonda,
uzmanlar arasinda etiketlerle ilgili herhangi bir goriis birligi yoktur. Bu veri
seti icin etiketler her uzman icin farklilik gosterebilir. Bu veri seti 175 Normal,
420 Tapered, 188 Pyriform, 919 Amorphous ve 152 Small olmak {izere toplam
1854 sperm goriintiisii icermektedir. Ikinci versiyonda, iki uzman arasinda
kismi goriis birligine dayali bir karar durumu vardir. Bu versiyon, 100 Normal,

228 Tapered, 76 Pyriform, 656 Amorphous ve 72 Small olmak {izere toplam
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1132 sperm goriintiisiinden olusmaktadir. Uciincii versiyonda, goriintiilerin
seciminde etiketler izerinde tam bir goriis birligi vardir. 35 Normal, 69 Tapered,
7 Pyriform, 262 Amorphous ve 11 Small olmak iizere 384 sperm goriintiisii
icermektedir. SCIAN-Morpho veri setinin ilk versiyonu, Amorphous ve Normal
siniflar icin biiyiik bir veri dengesizligi sorunu icermektedir. Ote yandan,
iclincii versiyondaki goriintii sayisi, iyi egitilmis bir CNN modeli saglamak icin
yetersizdir. Bu nedenle, tez kapsaminda, siniflardaki uzmanlar arasinda kismen

anlasma bulunan SCIAN-Morpho veri setinin ikinci versiyonu kullanilmistir.

Bu veri seti ii¢c zorluk icermektedir. Ilk olarak, diisiik ¢oziiniirliiklii ve diisiik
kaliteli bir veri setidir. Ikincisi, ilk siiriimden daha iyi olsa bile, érneklerin
sinif basina farkli sekilde diizenlenmesi ve veri dengesizligi sorunlari vardir.
Uciinciisii, uzmanlar arasindaki kismi goriis birligi nedeniyle bu veri seti icin
goriintiilerin etiket bilgileri hakkinda bazi fakli goriisler rapor edilmistir. Veri
setinin siniflar1 arasindaki gorsel farkliliklar uzmanlar tarafindan bile kesin

olarak ayirt edilememektedir.

4. MHSMA

MHSMA [155] acik erisimli ve diisiik ¢Oziiniirliiklii bir veri setidir. MHSMA
veri seti aslinda HSMA-DS’nin [44] yenilenmis halidir MHSMA sperm basi
(Head) ile Akrozom, Vacuole ve Tail/Neck gibi boliimlerden olusan bir veri
setidir. Her bir boliimde toplam 1540 adet 64x64 boyutunda, gri renge benzer
RGB goriintiileri bulunur. Her boliimdeki goriintiiler uzmanlar tarafindan
normal ve normal olmayan olarak etiketlemistir. Ayrica Vacuole i¢in normal
ve normal olmayan siniflar, sirasiyla vakuoliin yoklugu ve varlig1 olarak kabul
edilir MHSMA veri setinin tamamui ve egitim seti, validasyon seti ve test seti
seklinde ti¢ farkli veri setine boliinmiistii. Bu veri seti, veri eksikligi ve simif
bazinda dengesiz dagilimlardan dolay1 derin 6grenme agisindan dezavantajlidir.
Tail/Neck siniflandirilmasi Akrozom, Head ve Vacuole’nin siniflandirilmasina
gore oldukca kolaydir. Ayrica daha Once yapilan calismalar incelendiginde
Tail/Neck siniflandirilmasi yapilmadigindan tez kapsaminda akrozom, head ve

vakuol gibi ti¢ farkli problemin ¢6ziilmesine odaklanilmistir.

Doért veri seti icin her simiftan ornek goriintiiler Sekil 4.2]de sunulmustur. Ayrica,
SMIDS, HuSHeM, SCIAN-Morpho veri setlerinde her sinif icin 6rneklerin dagilimi ve
veri setlerinin toplam 6rneklem biiyiikliigii Tablo [4.2/de sunulmustur. MHSMA veri
seti diger veri setlerinden farkli olarak kendi icerisinden Acrosome, Head Vacuole,
Tail/Neck gibi alt veri setlerine ayrildigindan Tablo 4.1}de ayrintil verilmistir.
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Tablo 4.1 MHSMA veri setinin dagilimi

Kime Sinif # Normal # Anormal
Acrosome 1086 454
Veri Setinin Tamami Head 1122 418
Vacuole 1301 239
Tail and Neck 1471 69
Acrosome 699 301
e, . Head 727 273
Egitim Seti Vacuole 830 170
Tail and Neck 954 46
Acrosome 174 66
. . Head 176 64
Validasyon Seti Vacuole 209 31
Tail and Neck 233 7
Acrosome 213 87
. Head 219 81
Tgaset Vacuole 262 38
Tail and Neck 284 16
Norma Abnormal Normal Abnormal Normal Abnormal
i . - . . . .
=
»
2
=
L\ J \ Y J \ Y )
Acrosome Head Vacuole
)
10N Ay RS ~ ¢
7 , . e™ iz
| Y J \ - Y ) L Y )
Normal Abnormal Non-Sperm
% 5§ 5 9 \ : ’
T ] 4 ;
\ ] ) [ '
Normal Tapered Pyriform Amorphous
=z
Q ——
7]
Normal Tapered Pyrlform SmaII Amorphous

Sekil 4.2 Veri setleri icin 6rnek goriintiiler
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Tablo 4.2 SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setlerinin siniflara gore

dagilimlar
SMIDS HuSHeM SCIAN-Morpho
Sinif Goriintii Sayis1 | Sif Goriintii Sayis1 | Simif Goriintl Sayist
Normal 1021 Normal 54 Normal 100
Abnormal 1005 Tapered 53 Tapered 228
Non-Sperm 974 Pyriform 57 Pyriform 76
Amorphous 52 Small 72
Amorphous 656
Toplam 3000 Toplam 216 Toplam 1132

4.2 Hareket Analizinde Kullanilan Veri Setleri

Tez kapsaminda sperm hareketi analiz calismalari icin kullanilacak veri seti Istanbul
Universitesinden elde edilen 250 kisiye ait 1000 videodan olusmaktadir. Videolar
1920x1200 coziintrliige sahip ve 30 saniye uzunlugundadir. Daha sonra her
videodaki bolgeler uzmanlar tarafindan sperm ve sperm olmayan bolgeler olarak
etiketlenerek veri seti olusturulmustur. Hastalardan 30 fps ile elde edilen videolarin
her biri 5 fps olacak sekilde kaydedilmistir. Yani her videonun her bir saniyesinde
bes kare olacak sekilde ayarlama yapilmistir. Ayrica videolar 640x640 c¢oziiniirliikte
olacak sekilde diizenlenmistir. Calismada kullanilan veri setinden 6rnek bir gosterim
Sekil [4.3]te sunulmustur. Sekilde yesil kutucuklar spermleri, kirmiz1 kutucuklar ise
sperm olmayan nesneleri ifade edecek sekilde etiketlenmistir.

Sekil 4.3 Video veri setleri icin 6rnek goriintiiler
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5}

CNN MODELI OLUSTURMA ve UYGULAMA

Bu béliimde, tez calismasi kapsaminda olusturulan o6zgiin alti CNN modeli
incelenmistir. Modellerin egitimi ve testi icin SMIDS, HuSHeM ve SCIAN veri setleri
kullanilmistir.  Bu veri setleri farkli veri artirma yontemleri ile farkli oranlarda
artirllmisti.  Onerilen 6 farkli model veri artirma yontemleri ile olusturulan farkl
oranlardaki yeni veri setleri ile egitilmis ve test edilmistir. 6 farkli modelin sonuglarina
flizyon yontemleri uygulanmistir. Veri setlerinde siniflandirma yapilirken herhangi bir

on isleme uygulanmamustir.

Bu boliim veri artirma, k-kat capraz dogrulama, CNN modellerinin tasarimi, fiizyon
yontemleri ve deneysel sonuglar olmak {izere Sekil [5.1]de gosterildigi gibi organize

edilmistir.

Sperm Morphology
Image Data Set (SMIDS)

5 Fold

Testing
Data
Cross-Validation

Training
Data
Model A
Data Model B

Model C l‘

CNN Tabanl Derin

Data s .
Ogrenme Modelleri

Augmentation
(1x->10x)

Human Sperm Head
Morphology (HuSHeM)

Metrikleri

T Fiizyon igin Performans
I
f
I

5 Fold Accuracy
Cross-Validation
Data
Augmentation
(1x->100x)

Model D ﬁ_'_r'_v T‘

Specificity Kappa

SCIAN-Morpho Model E
[ Testing 7
" pata f Model F

L1l

TTTTT

LI

| TTTTTI
Cros:-\';:lli?iation ******

ey
i

Accuracy
Data Augmentation
(1x->20x)

Modellerin Bireysel
Performansi

Sekil 5.1 Onerilen calismanin genel akisi

5.1 Veri Artirma

Derin 6grenme modellerinin egitimi ve parametre ayari icin bircok veri ornegine

ihtiya¢ vardir.  Egitim icin yeterli veri olmamasi durumunda, veri Ogelerinin
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sayis1 yapay olarak artirilarak modellerin performans: iyilestirilebilir. Tez
kapsaminda kullandigimiz veri setlerindeki goriintii sayisi derin 6grenme tabanl
siniflandirmada yetersiz kaldig1 icin ayni goriintii {izerinde farkli yontemler
uygulanarak egitim goriintiilerinin sayisinin yapay olarak arttirilmasi hedeflenmistir.
Boylece modellerin egitim asamasinda farkli sekilde olusturulan yeni veriler
kullanilmistir.  Artirilmis veriler farkli [[136] oldugundan ezberleme etkisi en aza
indirgenmistir. ~ Artirma yontemleri, gorlintiiniin boyutunu biiyiitme/kiiciiltme,
gorlintliyli dondiirme/cevirme, kontrasti degistirme, giiriiltii ekleme/¢ikarma,
bulaniklik ekleme/azaltma gibi basit islemlerdir. Goriintiiden elde edilen 6zgiin
bilgiyi bozmamak i¢in veri artirmada kullanilan iglem tiirii, goriintiilerin karakteristik
ozelliklerine gore distintilmelidir. Sperm goriintiileri icin, 6nceden tanimlanmis
kiiciik araliklarda yalnizca yakinlastirma (zooming), kesme (shearing), kaydirma
(shifting) ve cevirme (flipping) gibi dort ana islem uygulanmistir. Daha oOnceki
calismalarda bulaniklastirma ve giiriiltti ekleme gibi diger islem tiirleri test edilmistir.
Ancak bu yontemlerin siniflandirma performansina fazla bir katkis1 olmamustir [[156~
159].

Uc veri seti icin uygulanan veri artirma yoéntemlerinin nasil yapildig1 Sekil de
sunulmaktadir. Bu islemler (a) dikey kaydirma + kesme, (b) yatay cevirme +
yakinlastirma, (c) yatay kaydirma + dikey kaydirma, (d) yatay cevirme + dikey
kaydirma, (e) dondiirme ve (f) dikey kaydirmadir. Goriintiileri bozmamak igin,
yakinlastirma, kesme ve kaydirma islemleri, ii¢ veri setinin tamami icin orijinal
goriintii boyutlarinin SMIDS, HuSHeM ve SCIAN icin sirasiyla %10, %5 ve %15 ile

sinirlandirlmistir.

““Jr&

Veri Artirma

. .

Orjinal Goriintiiler (a) (b) (c) (d) (e) (f)

Sekil 5.2 Alt1 farkli veri artirma teknigi
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5.2 k - Gapraz Dogrulama

Capraz dogrulama, bir modelin gercek test verileriyle nasil sonug iiretecegini tahmin
etmek icin kullanilan istatistiksel bir dogrulama yontemidir. Bu yontemde, veri seti
k adet boliime ayrilir. Ardindan, test icin yalnizca bir boliim kullanilirken, kalan k-1
boliimleri egitim icin kullanilir. Bu islem, her boliimiin test seti olarak kullanilmasi
tamamlanana kadar tekrarlanir. Sonunda, sonuclarin ortalamas: alinir. Bu yontem,
bir veri setindeki tiim goriintiilerin hem egitim hem de test icin kullanilmasini ve
her goriintiiniin tam olarak bir kez test icin kullanilmasini saglar [[160, 161]]. Tez
calismas: kapsaminda onerilen siniflandirma yaklasgiminin dogrulanmasinda 5 kath

capraz dogrulama semasi kullanilmistir.

5.3 CNN Modellerinin Tasarimi

Tez kapsaminda isimleri Model A, B, C, D, E ve F olarak kisaltilan alt1 farkl
CNN olusturulmustur. Bu modeller sirasiyla 21, 24, 46, 28, 44 ve 32 katmandan
olusmaktadirlar. Modellerde kullanilan katmanlarin ayrintili bir gosterimi Sekil
[5.3]teki blok diyagramda sunulmustur.

Model A, 224x224x3 goriintii boyutuna sahip giris katmanindan olusmaktadir.
Sonrasinda Blok 1 ve 2 sirayla iki ve ii¢ kez kullanilmaktadir. Blok 1, evrisimsel,
toplu normallestirme, ReLU ve maksimum havuzlama katmanlarini icermektedir.
Blok 2’de ise Blok 1’den farkli olarak maksimum havuzlama katmani kullanilmistir.
Blok 1 ve 2'nin ilk evrisim katmanlarinda, filtre boyutu 7x7 olarak ayarlanmistir.
Sonraki evrisim katmaninda, filtre boyutu 3x3’a diistirilmistiir. Sirasiyla birinci ve
ikinci evrisim katmanlarinda herhangi bir doldurma olmadan 64 ve 192 adet filtre

kullanilmistir.

Model B baslangi¢c katmanindaki giris goriintiisii 227x227x3 boyutundadir. Daha
sonra Blok 3 ve 4 arka arkaya dort kez kullanilmistir. Blok 3, evrisimsel ve ReLU
katmanlarindan olusurken, Blok 4 Blok 3’e ek olarak maksimum havuzlama katmanini
iceri. Model A ve B arasindaki farklardan biri, toplu normallestirme katmaninin
Model B’de bulunmamasidir. Model B, siniflandirma problemlerinde bu katmanin
etkisini karsilastirmak icin bir toplu normallestirme katmani olmadan olusturulmustur.
Filtre boyutlar1 Blok 3 ve 4 i¢in ilk evrisim katmanlarinda 11x11 olarak diizenlenmistir.
Ardindan, bir sonraki katmanda 3x3 filtreler kullanilmistir. Toplamda, sirastyla birinci
ve ikinci evrisim katmanlarinda herhangi bir doldurma olmadan 96 ve 512 adet filtre

kullanilmistur.

C Modeli, diger modellerden daha farkli ve daha karmasik bloklar icermektedir.
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Ayrica bazi katmanlar paralel olarak uygulanmaktadir. Model Alya benzer sekilde
224x224x3 boyutunda girisleri kabul etmektedir. Bu modelde farkli olarak Blok 5
icinde ¢apraz kanal normallestirme kullanilmistir. Tam bagl katmandan 6nce 6zellik
vektoriiniin boyutunu azaltmak icin Blok 7’de tanimlanan bir seyreltme katmani
kullanilmistir. Ik evrisim katmanindaki filtreler, 11x11 olarak belirlenmistir. Daha
sonra, diger modellerde oldugu gibi kademeli olarak azaltilmistir. Son katmanda 1x1
filtreler uygulanmistir. Her evrisim katmaninda kullanilan toplam filtre sayis1 96’dan
128%e yikseltilmistir. Model C, diger modellerden daha derin ve karmasik olarak

tasarlanmistir.

D Modeli, 150x150x3 boyutunda girdileri kabul eden bir modeldir. Aslinda D Modeli
A Modelinin daha fazla katman iceren farkli bir versiyonu olarak tasarlanmistir. Blok 1,
art arda alt1 kez kullanilmistir. Evrisim katmanlarinda, 3x3 filtre boyutu kullanilmistir.
Her evrisim katmaninda kullanilan filtrelerin sayis1 yinelemeli olarak 8den 128’e

cikarilmstir.

E Modeli D Modeli'ne benzer sekilde 150x150x3 coziiniirliikteki goriintiileri giris
olarak kabul eden bir modeldir. Bu modelde; Blok 1, 10 kez kullanilmistir. Model
E Model D’den daha derin olarak tasarlanmistir Model E'de, ilk ve son evrisim
katmanlarinda 3x3 filtre boyutu kullanilmistir. Orta katmanlarda 1x1, 3x3 ve
7x7 gibi cesitli filtre boyutlar1 kullamlmistir.  Ilk katmanda filtre sayis1 32 ile
baslamistir. Sonraki katmanlarda filtre sayis1 6nce azaltilmig sonra artirilmistir. Son
katmanda toplam 88 filtre kullanilmistir. Ayrica farkli dolgu konfigiirasyonlar1 da
gerceklestirilmistir.

Son olarak tasarlanan F Modeli, Model D ve Model E’ye benzer sekilde 150x150x3
girisleri kabul eden bir agdir. Bu modelin derinligi Model E'den daha az olarak
tasarlanmistir. Model F’de Blok 1 yedi kez arka arkaya kullanilmistir. Katmanlarda
kullanilan filtre pencere boyutlar1 Model E ile ayni1 olmakla birlikte filtre sayis1 6nce
48 adet ile baglamis, hemen sonrasinda azaltilmis ve sonlara dogru 84 filtreye kadar

artirilmistir.

5.4 Modeller icin Egitim Parametrelerinin Belirlenmesi

Olusturulan alt1 model, SMIDS, HuSHeM ve SCIAN veri setleri icin ayr1 ayr sifirdan
egitilmistir. Her bir modelin giris boyutunu N x M x 3 temsil etmektedir. SCIAN-Morpho
veri seti tek kanalli olan gri tonlamali goriintiilerden olustugu icin her goriintii
yeni bir boyutta iic kez tekrarlanmistir. Boylece gri gortintiiler onerilen aglarda
kullanilabilecek ii¢ kanalli1 goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Optimize edici, 6grenme

hizi, mini batch boyutu ve farkli epoch boyutlarindaki cesitli parametreler test edildi.
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Tablo 5.1 Veri setlerinin egitimi icin kullanilan parametreler

Parametreler SMIDS HuSHeM SCIAN-Morpho
Optimizer sgdm sgdm adam
Epoch 50 50 20

Mini Batch Size 8 8 8

Initial Learning Rate  le-4 le-4 le-4

Ogrenme hizi parametreleri icin 1072 ile 10~ arasindaki degerler test edilmistir.
Epoch degerleri ise 20’den 70’e kadar 10’ar artirilarak test edilmistir. Optimize edici
olarak sgdm ve adam gibi iki 6nemli optimizasyon yontemi kullanilmistir. Her bir veri

setinin simiflandirilmas: en iyi sonuglara sahip parametrelerin detaylari Tablo [5.1]de

gosterilmistir.
Model A Model B
Convolution Layer
Image Input Layer N
RS f el Batch Normalization Layer
Relu Layer
BLOCK1 MaxPool Layer
BLOCK 3

X4

Convolution Layer

Batch Normalization Layer
Relu Layer

Convolution Layer
BLOCKG Relu Layer

Fully Connected
Layer

SoftMax Layer

Classification Convolution Layer
Layer Relu Layer
Classification Layer el MaxPool Layer

Model D Model E Convolution Layer
Relu Layer
Cross Channel Norm

MaxPool Layer

Image Input Layer Image Input Layer Image Input Layer
Fully Connected
Layer
BLOCK1 BLOCK1 X10 BLOCK1
MaxPool Layer

SoftMax Layer
Convolution Layer
Relu Layer

Classification Layer

MaxPool Layer
Convolution Layer
Relu Layer
Dropout Layer

SoftMax Layer SoftMax Layer

SoftMax Layer

Classification

Classificati
e assification

Layer

Sekil 5.3 Sifirdan olusturulan alt1 modelin ayrintili gosterimi

Tablo[5.1}de gosterildigi gibi SMIDS ve HuSHeM veri setleri i¢in en etkili simiflandirma
sonuclar1 sgdm ile saglanirken, SCIAN-Morpho veri seti icin adam optimizasyonu
kullanilmistir. SMIDS ve HuSHeM veri setleri icin Epoch boyutu 50 ile en iyi sonuglara
ulasirken, SCIAN-Morpho i¢in ise 20 ile en iyi sonug¢lara ulasilmistir. Mini batch analizi
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agisindan, 8 baslangic degeri olarak tanimlanmistir. Bu parametrelere dayali olarak
en etkili artirma 0lcegi belirlendikten sonra farkli mini batch boyutu (4, 16 ve 32)

analizleri yapilmistir.

5.5 Fiizyon Yontemleri

Olusturulan modeller farkli ag§ mimarilerine sahip olduklar1 icin aymi goriintii
icin farkli smif tahminlerinde bulunabilirler. Modellerden elde edilen
tahmin kombinasyonlari, siniflandirma performansini artirabilir. =~ Tahminlerin
kombinasyonlar1 karar diizeyi birlestirme teknigi (decision-level fusion) olarak
adlandirilir [[162, 163]]. Tez calismasinda {i¢ veri seti icin alt1 modelin soft-voting
ve hard-voting olmak tizere iki flizyon yaklasimi test edilmistir. Soft-voting yontemi
kullanilan her model icin Softmax katmanindaki ¢iktilardan elde edilir Her bir
tahminin olasiliklarinin birlestirilmesini ve en yiiksek toplam olasiliga sahip tahminin
secilmesini gerektirir [164]. Soft-voting yontemi yanlis siniflandirmis bireysel aglarin
yanlis siniflandirma etkisini azaltmak icin kullanilir. Boylece celiskili siniflandirmalar
olmasi1 durumunda, olasiliga dayali fiizyon semas: ile daha dogru bir sekilde

siniflandirma yapilabilir.

Bir baska fiizyon yaklagimi olan hard-voting, ¢cogunluk kurali oylama semasi [[165]] ile
tahmin edilen sinif etiketlerini kullanir. Bu yontem ile diger tahminlerin olasiliklar:

g6z ardi edilir ve en yliksek oy sayisina sahip tahminin secilmesi saglanir.

Ornek bir gériintiiye uygulanan soft ve hard voting, sirasiyla Sekil ve Sekil te
gosterilmektedir. Bu sekillerden de anlasilacagi iizere flizyon yaklasiminda kullanilan

oylama semasina gore farkli sinif atamalari elde edilebilmektedir.

5.6 Performans Metrikleri

Olusturulan alti CNN modelinin her bir veri seti icin dogruluk degerleri ayri
ayr Olciilmiistiir. Daha sonra dogruluk skorlarina ek olarak alt1 modelin flizyon
sonuclarinin kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F-skor ve Kappa skorlar1 hesaplanmistir.
Kanisiklik matrisinden bu metriklerin hesaplanmas: Esitlik - Esitlik ile

verilmistir.

5.7 Deneysel Sonuclar

Modellerin olusturulmast ve egitilmesi asamasinda MATLAB 2020a [166]
kullanilmisti.  Deneylerde kullanilan tiim veri setlerine Sekil [5.2]de gosterildigi
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|
v
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Sekil 5.4 Ornek Soft-Voting yéntemi

L 4

|
v
Model D

0.65|0.27|0.08 0.52|0.44|0.04 0.12]|0.84|0.04 0.60|0.35|0.05 0.36|0.58|0.06 0.51|0,42]0.07

Model A § Model B

| a)2|0 |

Tahmin=Birinci Simif

Sekil 5.5 Ornek Hard-Voting yéntemi

gibi farkl veri artirma yontemleri uygulanmistir. SMIDS, 3, 5, 8 ve 10 kat, HuSHeM
veri setindeki goriintiiler ise diger veri setlerine gore en az 6rnege sahip oldugu icin
10, 20, 40 ve 100 kat artirilmigti. SCIAN-Morpho veri seti ise dengesiz dagilima
sahip oldugu icin 6nce dengeli hale getirilmistir Dengeleme adiminda Amorphous
sinifi ile sayilari esitlemek icin Normal, Tapered, Pyriform ve Small olarak etiketlenen
sinif goriintiileri lizerinde artirma yontemleri uygulanmistir. Bu islem Oncesinde
SCIAN-Morpho veri setinin siif dagilimi Tablo [4.2]de gosterildigi gibi toplam 1132
sperm goriintiisiinden olugsmaktadir. Dengeleme isleminden sonra veri seti 580
Normal, 594 Tapered, 564 Pyriform, 536 Small ve 656 Amorphous dagilimina sahip
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Tablo 5.2 Artirilmis veri setlerinin bireysel ve fiizyon sonuglari

Smiflandirma Dogrulugu Modellerin Bireysel Performanslari Modellerin Fiizyonu
(%) A B C D E F Hard Fiizyon | Soft Fiizyon

Orijinal 67,39% 65,73% 57,80% 61,67% 60,56% 69,97% 70,92% 71,28%

= 5x 69,31% 68,09% 68,41% 65,12% 67,99% 73,68% 73,83% 74,97%
5 g 10x 68,61% 69,65% 69,43% 66,92% 69,80% 72,05% 73,08% 74,44%
2| 5 20x 68,56% 72,14% 72,28% 74,36% 73,91% 77,15% 78,69% 78,73%
T 2 40x 76,31% 80,04% 76,33% 80,31% 81,76% 80,30% 84,61% 85,18%
100x 78,61% 75,47% 77,66% 78,60% 80,77% 83,04% 83,63% 85,02%

Orijinal 82,17% 84,20% 84,10% 82,80% 82,60% 83,83% 85,73% 86,23%

2| o 3x 84,00% 86,03% 87,07% 84,63% 84,97% 85,07% 87,83% 88,13%
S g 5x 85,07% 87,00% 87,00% 85,50% 84,80% 85,70% 88,53% 88,60%
w| B 8x 87,50% 89,23% 88,53% 88,03% 87,57% 87,67% 89,80% 90,20%
< 10x 85,93% 87,20% 86,80% 86,43% 85,23% 85,70% 88,77% 89,30%
Orijinal 58,76% 62,39% 60,70% 62,37% 60,45% 60,06% 65,65% 66,45%

© Dengeli 59,11% 64,05% 61,68% 61,66% 62,29% 61,66% 65,30% 66,09%

<2: g 2xB 54,32% 62,11% 62,12% 60,98% 61,84% 59,39% 65,83% 68,12%
g £ 5xB 60,16% 63,08% 63,87% 65,29% 64,84% 63,06% 68,73% 69,44%
< 10xB 64,57% 66,17% 64,59% 65,72% 64,40% 66,95% 71,02% 71,82%
20xB 66,17% 67,14% 64,84% 64,32% 67,84% 67,05% 70,84% 71,38%

olmustur. Daha sonra dengeli veri seti 2, 5, 10 ve 20 kat1 kadar artirilmistir. Ayrica
orijinal veri setleri baslangicta test ve egitim setlerine boliinmiistiir. Veri artirma
yontemleri sadece egitim setindeki goriintiilere uygulanmistir.

Modellerin siniflandirma basarisini objektif olarak karsilastirmak icin, veri setlerinin
her bir artirilmis versiyonu, her bir artirma isleminden sonra ayr1 ayr1 kaydedilmistir.
Daha sonra, artirilmis her bir veri seti lizerinden her bir modelin egitimi
gerceklestirilmistir. Egitim gerceklesirken tiim modeller i¢in Tablo [5.1]de listelenen
parametre degerleri kullanilmistir. Modellerin siniflandirma tahminleri hard ve soft
voting yontemleri kullanilarak birlestirilmistir. Daha sonra optimal siniflandirma

performansi icin mini-batch analizleri yapilmistir.

Alti modelin orijinal ve artirilmis veri setleri iizerindeki bireysel ve fiizyon
simiflandirma performanslari, Tablo [5.2/de sunulmaktadir. Tanimlanan en iyi artirma
olcegi tizerinden her bir veri seti i¢in mini batch analizlerinin sonuclar1 Sekil[5.6] Sekil
ve Sekil[5.8]de ayr1 ayr1 olarak sunulmustur.

0.86
0.86 | _o Hard Fusion -@-Soft Fusion 85.18% 85.02% F OHard Fusion | @ Soft Fusion
0.84 |- 0.8 |

83.63% F

0.82 | n 84.61%

0.84 |
08 | [ |83.96%
078 | 0.83
0.76 | 0.82 | 82.35%
0.74 | F

0.81 +
0.72 7128 [ |80.95%
0.7 70.9% L L 0.8 }

Original 5x 10x 20x 100x 4 _ ) 16 32
Augmentation Scale ini-Batch Size

Sekil 5.6 HuSHeM icin veri artirma ve mini batch analizi
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Tablo [5.2]ye gore, orijinal HuSHeM veri setinin simflandirilmasinda en iyi bireysel
model performansi %69,97 dogrulukla F Modeli ile elde edilmistir HuSHeM
veri setinin orijinal versiyonu i¢in soft voting teknigi, siniflandirma dogrulugunu
%71,28e yiikseltmistir. Artirllmis veri Olcegi analizinde, 100 kat artirilmis veri
seti kullanildiginda Model F ile bireysel aglar icin %83,04’lik optimal siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir Ancak fiizyon yaklasiminda en yiiksek siniflandirma
performansi, 40 kat artirilmis veri seti icin %85,18 dogrulukla soft voting semasi
tabanl fiizyon teknigi ile elde edilmistir. Artirma 6lcegine gore soft ve hard voting
yontemleri agisindan ag topluluklarinin simiflandirma sonuclari, Sekil [5.6nin sol
kisminda grafiksel olarak sunulmustur. Ikinci asama analizi olarak, en yiiksek
siniflandirma performansiyla sonuglanan 40 kat artirilmis veri seti iizerinde mini
batch analizi yapilmistir. Siniflandirma performansini artirmak icin 6zel olarak 4,
8, 16 ve 32 mini batch boyutlariyla deneyler yapilmistir. Sonuglar, Sekil [5.6/nin sag
tarafinda sunulmaktadir. %85,18’lik en yiiksek performans, soft voting fiizyon teknigi
kullanilarak 8 mini batch boyutuyla elde edilmistir.

SMIDS orijinal veri seti icin yapilan siniflandirma analizinde, bireysel model
performansi acisindan Model B kullanilarak %84,20 dogrulukla optimal performans

elde edilmistir. Orijinal SMIDS i¢in fiizyon sonuglar1 incelendiginde, soft-voting

0.91 0.91
©O-Hard Fusion -@-Soft Fusion 90.20% r OHard Fusion | B Soft Fusion
09 0.905 +
0.89 - 0.9 |
0.88 | 0.895 | 2SI%
0.87 | 0.89 |
0.86 - 0.885 |
Ogs5.73%
0.85 L L . L 0.88
Original 3x 5x . 10x @ 8 - .16
Augmentation Scale Mini-Batch Size
Sekil 5.7 SMIDS ig¢in veri artirma ve mini batch analizi
71.82% 0.72 . :
0.72 -o-Hard Fusion -@-Soft Fusion ) 71.38% OHard Fusion | @ Soft Fusion
0.71 °
70.84% r
0.7 071 +
0.69 L|70.76%
70.59%
0.68 H
0.7 H
0.67 - 66.45%
0.66
o
[} .
0.65 65.65% & 30%- eaAs% | . . 0.69
’ Original lanced lanced lanced (L0xBalanced)20xBalanced (€3] 8 16 32
Augmentation Scale Mini-Batch Size

Sekil 5.8 SCIAN icin veri artirma ve mini batch analizi
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tabanli fiizyon yontemi kullanilarak %86,23 dogrulukla optimal sonug¢ elde edilmistir.
Siiflandirmada artirilmis veri setleri kullanildiginda, bireysel olarak en yiiksek
dogruluk Model B ile 8 kat artirilmis veri setinde %89,23 olarak elde edilmistir.
Ayn1 zamanda ayni veri setinde alti modelin soft voting fiizyon yontemi ile
%90,20’lik dogruluga ulasilmistir. Ag flizyonu tabanli siniflandirma sonuclarinda
artirma Olceginin etkileri Sekil [5.7]de sunulmaktadir. Mini batch analizleri, 6nceden
tanimlanmis parametreler icin en yiiksek siniflandirma performanslariyla sonuclanan
8 kez artirilmis veri seti kullanilarak gerceklestirilmistir. ~ 4’liik bir mini batch
boyutu kullanilarak %90,20 dogruluk oran1 %90,73’e yiikseltilmis ve Sekil [5.7]nin sag
kisminda goriilebilecegi gibi bu basariya soft fiizyon yontemiyle ulasilmistir.

Son olarak, orijinal SCIAN-Morpho veri seti icin bireysel aglarin optimal sonucu,
Model B ile %62,39 dogruluk orani olarak elde edilmistir. CNN modellerinin fiizyonu
sayesinde dogruluk orani %66,45’e ulasmistir. Orijinal SCIAN-Morpho veri seti,
her sinifta esit olmayan orneklem biiyiikliiklerine sahip dengesiz bir veri setidir.
Daha objektif sonuglar icin oncelikle dengeli bir veri seti olusturulmali, ardindan
performans degerlendirilmelidir. Bunu yapmak icin dengeli bir SCIAN-Morpho veri
seti olusturulmus ve yine Model B, bireysel ag performansi acisindan %64,05’lik en
yliksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Soft voting yontemiyle ile aglarin
birlestirilmesi, ayni dengeli veri seti iizerinde %66,09’luk bir dogruluk oraniyla
sonuclanmistir.  Bireysel aglar icin optimal simiflandirma dogrulugu, Model E ile
20 kat artirilmis dengeli veri seti iizerinden %67,84 dogrulukla elde edilmistir.
Flizyon yaklasiminda, 10 kat artirilmis dengeli veri seti icin bu dogruluk soft
fiizyon ile %71,82'ye yiikseltilmistir. Artirma 6lceklerine gore fiizyon yontemlerinin
siniflandirma performansi, Sekil [5.8]in sol kisminda sunulmaktadir. SCIAN-Morpho
veri seti icin en yiiksek siniflandirma dogrulugu 10 kat artirilmis dengeli veri
setinde elde edildiginden mini-batch analizi bu veri seti tizerinden gerceklestirilmistir.
Mini-batch analizine gore, Sekil [5.8/de gosterildigi gibi, 4'liik bir mini-batch boyutu
kullanilarak %71,82 dogruluk orani %71,91’e yiikseltilmistir.

Modellerin ii¢ sperm morfolojisi veri seti tizerindeki siniflandirma performansina ek
olarak, bireysel aglarin egitim siireleri degerlendirilmis ve Tablo [5.3]te listelenmistir.
Sadece orijinal veri setlerini kullanan aglarin egitim siireleri Olciilmiistiir. Egitimdeki
en hizli model, egitim asamasin1 HuSHeM ic¢in 1 saatte, SCIAN-Morpho i¢in 4 saatte ve
en biiyiik veri seti SMIDS icin 11 saatte tamamlayan Model A olmustur. En uzun egitim
siireleri, HuSHeM, SMIDS ve SCIAN-Morpho veri setleri icin sirasiyla 2,1 saat, 23,1
saat ve 8,4 saat ile Model C icin 6l¢iilmiistiir. Ancak, en uzun egitim siireleri, en yiiksek
siniflandirma dogrulugunu ifade etmez. Bireysel bir ag olarak Model C, herhangi bir
veri seti icin en yliksek siniflandirma performansiyla sonu¢lanmamaistir. Bunun yerine

Model E diger aglarla karsilastirildiginda ortalama egitim siiresiyle HuSHeM veri seti
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Sekil 5.9 3 veri seti icin karisiklik matrisi a)SMIDS (Orijinal), b)yHuSHeM (Orijinal),
¢)SCIAN-Morpho (Orijinal), d)SMIDS (Artirilmis), e)HuSHeM (Artirilmis),
f)SCIAN-Morpho (Artirilmais)

icin en yiiksek dogruluk oraniyla sonuclanmistir. SMIDS ve SCIAN-Morpho veri setleri
icin Model B en yiiksek performansi vermistir. Modellerin egitim hizi; modelin boyutu,
kullanilan filtre sayisi, giris goriintiisiiniin boyutu ve giris goriintiisiiniin kalitesi
gibi bircok faktore gore degisiklik gostermistir. Bu nedenle, optimal siniflandirma

dogrulugu icin model se¢imi, ag tasariminin yani sira egitim verilerine de baghdir.

Tablo 5.3 Modellerin egitim siireleri (saat)

Veri Setleri A B C D E F
HuSHeM 1 1,3 21 1,4 2 1,5
SMIDS 11 14,3 23,1 154 22 16,5

SCIAN-Morpho | 4 5,2 84 56 8 6

Sekil [5.9]da orijinal goriintiiler ve artirilmig goriintiiler icin modellerin soft voting
tabanl fiizyon teknigi kullanilarak elde edilen optimal siniflandirma performansinin
karisiklik matrisleri verilmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarhilik, 6zgiilliikk, F-Skoru ve
Kappa gibi bir¢cok performans metrigi bu karisiklik matrislerinden tiiretilmistir ve Tablo
icinde ifade edilmistir. Amag, sinif odakl siniflandirma performanslari agisindan

artirma yontemlerinin katkisini ortaya koymaktir.

Tablo [5.4te, kesinlik degerleri, simuf tabanli tahminler agisindan modellerin
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saglamligina atifta bulunur. Artirilmis veya orijinal veri setlerini kullanan yaklasim
sayesinde, SMIDS icin Non-Sperm sinifinda en yiiksek kesinlik degerine ulasilmistur.
Artirma yontemleri, SMIDS’deki her sinif icin yaklasik ~4% kesinlik puani artislar
saglamistir. HuSHeM veri seti icin en zorlu sinif, goriintiilerin cogunlukla Pyriform
goriintiilerine benzer olan Tapered sinifiydi. En kusurlu sperm sekillerini iceren
HuSHeM veri setinde Amorphous sinifi i¢in en yiiksek kesinlik degeri elde edilmistir.
Veri artirma etkisi en ¢ok Normal ve Pyriform siniflarn icin goézlenmistir (yaklasik
~15%). SCIAN-Morpho veri setinde, Normal, Tapered ve Amorphous siniflar1 icin
en yiliksek puanlar alinirken, Pyriform ve Small sinif tabanli goriintiiler, diisiik
¢coziiniirliikli gortintiiler olmalar1 nedeniyle modeller i¢in tam olarak bilgilendirici
degildir. Ancak, bu siniflar {izerinde veri artirma yontemlerinin kayda deger bir etkisi

%17 ve %10 artislarla gozlemlenmistir.

Tablo [5.4te gorildiigii gibi, SMIDS icin Non-Sperm smmifinin duyarlibk degeri,
herhangi bir sperm seklinden en farkli sekil 6zelliklerine sahip oldugundan Normal
ve normal olmayan siniflardan daha yiiksektir. Iyi coziiniirliiklii goriintiilerden
olusan HuSHeM veri seti i¢cin Normal smif goriintiiler icin, duyarhilik degerleri
daha bilgilendirici ozelliklerden dolayr daha dogru tahmin edilmistir. Veri artirma
yontemleri, cogunlukla Tapered ve Pyriform simiflar1 i¢in duyarlilik puanlarini
artirdi. Diger siniflardaki goriintiilerden tamamen farkli sekillere sahip oldugu icin,
SCIAN-Morpho veri setindeki en yiiksek duyarlilik degerine sahip sinif Amorphous
olmustur. Ek olarak, veri artirma yontemleri ile, Pyriform siniflar1 icin duyarlilik

puanlar agisindan 6nemli bir artis saglanmistir.

Kesinlik ve duyarlilik degerleri birlestirilerek F-Skor ve Kappa skorlar1 hesaplandi.
F-Skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Boylece kesinlik
ve duyarhilik arasindaki uyumsuzlugu ortadan kaldirir. Bu metriklere dayali olarak
SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setlerinin en belirgin siniflar1 sirasiyla Non
Sperm, Normal ve Amorphous siniflar1 olarak belirlenmistir. Benzer sekilde, veri

artirma yontemlerinin etkileri de bu puanlar iizerinden gézlemlenebilmektedir.

Tablo [5.5]te, 6nerilen yaklasimin sonuglari, ayni veri setlerini ele alan literatiirdeki
diger calismalarla karsilastirlmisti.  Onerilen yaklasim, herhangi bir 6én isleme
asamasi olmaksizin, iyi bilinen {i¢ sperm morfometrisi veri setinde sperm morfolojisini
otomatik olarak siniflandirabilmektedir. =~ SCIAN-Morpho, HuSHeM ve SMIDS
veri setleri icin sirasiyla tasarlanmis alti CNN modelinin oOnerilen soft voting
tabanl fiizyon yaklasimi kullanilarak %71,91, %85,18 ve %90,73 dogruluk elde
edilmistir. Tablo [5.5]te goriildiigli gibi, 6nerilen yaklasim, SMIDS ve SCIAN-Morpho
veri setleri icin diger calismalarla karsilastirildiginda, daha yiiksek siniflandirma

performanslar1 elde edilmistir HuSHeM veri seti icin sonuclarn karsilastirirken,
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Tablo 5.4 Sekidan tliretilen performans olciitleri ve sonuclari

SMIDS Veriseti HuSHeM Veriseti SCIAN-Morpho Veriseti

Normal Abnormal Non-Sperm Normal Tapered Pyriform Amorphous Normal Tapered Pyriform Small Amorphous
g Precision 84,80 83,01 91,04 70,58 66,66 70,21 75,47 54 64,25 46,87 50 69,30
T:); . Recall 85,79 82,18 90,86 88,88 60,37 57,89 76,92 27 62,28 19,73 23,61 83,99
g ‘E Specificity 92,06 91,52 95,70 87,65 90,18 91,19 92,07 97,77 91,26 98,39 98,39 48,73
@ OE F-Score 85 83 91 79 63 63 76 36 63 28 32 76
g Accuracy 86,23 71,28 66,45
E} Kappa 0,793 0,611 0,385
E SMIDS Veriseti HuSHeM Veriseti SCIAN-Morpho Veriseti
L::’ Normal Abnormal Non-Sperm Normal Tapered Pyriform Amorphous Normal Tapered Pyriform Small Amorphous
% Precision 88,88 88,11 95,44 87,50 78,18 86,79 88,46 66,67 70,29 63,46 60,61 73,84
£ @ Recall 90,79 86,97 94,56 90,74 81,13 80,70 88,46 34 73,68 43,42 27,78 85,21
g _5 Specificity 94,13 94,08 97,82 95,67 92,63 95,59 96,34 98,35 92,14 98,20 98,77 58,40
% .E F-Score 90 88 95 89 80 84 88 45 72 52 38 79
B = Accuracy 90,73 85,18 71,91
= Kappa 0,861 0,802 0,499

onerilen yontem daha diisiik siniflandirma dogrulugu ile sonuclandirilmistir. Ancak
daha onceki calismalarda goriintiileri giiriiltiiden arindirmak i¢in kullanilmis olan
insan faktoriinii ortadan kaldirma avantajina sahiptir. Onerilen cok modelli fiizyon
tabanli siniflandirma yaklasimi, goriintii 6n isleme gibi herhangi bir manuel miidahale

gerektirmez. Bastan sona tam otomatik bir siniflandirma saglar.

Diger calismalarla karsilastirildiginda, onerilen yaklasimin bir diger kritik avantaji,
cok katmanli modeller kullanmak yerine cok daha hizli sonuc¢ almak icin 6zel diisiik

katmanli modeller ile tasarlanmasi ve kullanilmasidir.
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Tablo 5.5 Onerilen yontem ile literatiirdeki benzer ¢alismalarin performansinin

karsilastirilmasi
Veriseti Veriseti
) o 0,
Adt Bilgisi Yontem Makale Metot Dogruluk (%)
Chang et al. Feature Extraction by Fourier Descriptor 49
2017 [42] SVM Classification
Feature Extraction by
o . .
= Chang et al. Ensemble of Fourier, Zernike
= 1132 Sperm 2017 [43] and Shape Descriptors 58
< 35x35 Goziiniirlik  Already Oriented e
> Ensemble of SVM Classification
= Not Overlapped and Cropped -
2 5 s Shaker et al. Color Space Converting 62
Q 2017 [47] Dictionary Learning
Proposed 10xData Augmentation over Balanced Dataset
A Iloach Design of Six CNN-Based Deep Learning Models 71,91
PP Decision Level Soft Fusion
Manually Sperm Head Rotation
Shaker et al. and cropping into 50 x 76 pixels
Manual 2017 [47] Color Space Converting 92,2
Dictionary Learning
Ilhan et al. Automatic Directional Masking 574
2019 [|55] k-NN classification ’
s 216 Sperm Adaptive De-Noisin
S 131x131 Goziniirlik P 8
Tz . Overlapping Group Shrinkage
i Overlapped Automatic Ih 1 di
= Dért Smif Ilhan et al. Image Gradient 86.6
2020 [|56] Directional Masking ’
Feature Extraction by MSER descriptor
SVM Classification (non-linear Kernel)
Proposed 40xData Augmentation over Dataset
Not Applied A I;oach Design of Six CNN-Based Deep Learning Models 85,18
PP Decision Level Soft Fusion
536 Sperm Not Applied Tlhan et al. Dual Tree Comple).( WaYelet Trans. 82.3
. 2018 [I53] SVM classification
190x170 Coziiniirlitkk - —
Overlapped Ilhan et al e DoVl
. Not Applied ’ Feature Extraction by SURF Descriptor 83,4
Ug Simf 2018 [|54] e
SVM classification
Overlapping Group Shrinkage
. Ilhan et al. Fuzzy-C Means Clustering
Not Applied 2020 [|57] Data Augmentation 87
a Classification by MobileNet
Adaptive De-Noisi
& 3000 Sperm daptive De-Noising
o Overlapping Group Shrinkage
190x170 Goziiniirlik .
Overlapped Automatic ITlhan et al. Image Gradient 85.7
\[Ij pr 2020 [|56] Directional Masking ’
¢ st Feature Extraction by MSER descriptor
SVM Classification (non-linear Kernel)
Proposed 8xData Augmentation over Dataset
Not Applied Approach Design of Six CNN-Based Deep Learning Models 90,73

Decision Level Soft Fusion
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6

TRANSFER OGRENME KULLANILARAK SPERM
GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI

Biyomedikal gortintiilerin siniflandirilmas: derin 6grenme modelleri olusturularak
yapilabildigi gibi (Boliim [5) daha 6nceden egitilmis bir modelin kullanildig1 transfer
O0grenme yontemiyle de yapilabilir. Bu boliimde sperm goriintiilerinin siniflandirilmasi
icin veri setlerine 6n islemler uygulanarak elde edilen yeni veri setleri transfer 6grenme
ile siniflandirilmistir. On isleme olarak interpolasyon ve renk déniisiimleri gibi farkl

yontemler uygulanmaistir.

6.1 Diisiikk Kaliteli Sperm Goriintiilerinin Morfolojik Olarak
Siniflandirilmasi

Diisiik kalitede elde edilmis sperm goriintiilerinin bulundugu SCIAN-Morpho
veri setinin siniflandirma basarimini artirmak amaciyla oncelikle interpolasyon
yontemleri uygulanarak veri kalitesi artirilmistir. BOylece sperm goriintiilerinin
otomatik olarak diizeltilmesi ve uygun derin 6grenme aglarini kullanarak morfolojik
olarak smiflandirilabilmesi hedeflenmistir. ~ Ayrica veri artirma yontemleriyle,
veri dengesizligi ve veri eksikligi problemlerine c¢6ziim iiretilmeye calisiimistir.
Siniflandirma asamasinda MobilNetV2, GoogleNet, InceptionV3 ve VGG19 gibi CNN
modelleri uygulanmistir. Basarim metrigi olarak dogruluk, kesinlik ve duyarlilik
metrikleri dikkate alinmistir. En yiiksek siniflandirma basarisin1 veren VGG19 modeli
tizerinde gelistirmeler yapilarak basarimin arttirilmasi saglanmistir. Yapilan tim
islemlerin genel akis: Sekil [6.1]de goriilmektedir.

6.1.1 interpolasyon Yontemleri

Gorlinti interpolasyonu, bilinen piksel degerlerinden bilinmeyen piksel degerlerini
hesaplama islemi olarak tanimlanir. Literatiirde goriintii interpolasyonu ile ilgili

bircok yontem mevcuttur. Bu yontemler temel olarak adaptif ve adaptif olmayan
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interpolasyon Yontemleri

Basari Metrikleri

N t i i Seti
SCIAN-Morpho [ ) %"eslwdl [ Bilinear ] Orijinal Ve: Seti Ag Modellerinin Uygulanmasi —
Veri Seti -
Bicubic Laczso3 Carpraz [ MobileNetV2 ] [ GoogleNet ] Epoch Testi
Dogrulama — (50, 75, 100)

Kesinlik
" (K= 5)
P yon ile

Cod [ ionv3 I[ VGG19 ]
yutlandinimi s Gogaltln
Veri Seti JVerl Seti Hassasiyet

1t

Veri Cogaltma

D

! 2xD d L AY 4xD 2! | .v
Veri Seti Veri Seti Veri Seti

Sekil 6.1 Calismanin genel akist

goriintii interpolasyonu olmak iizere iki guruba ayrilir. Adaptif olmayan interpolasyon
yontemi goriintiiniin eksik bilesenlerini tahmin etmek icin her piksele uygulanan sabit
bir hesaplama modeli kullanir. Adaptif olmayan yontemlerin uygulanmasi1 adaptif
yontemlere gore kolay ve hesaplama karmasikligi ¢ok daha diisiiktiir. Bu calisma
kapsaminda adaptif olmayan interpolasyon yontemlerinden, Nearest Neighborhood,
bilinear, bicubic ve lanczos yontemleri uygulanmistir. Bu yontemlere asagida yer

verilmistir.

1. Nearest Neighborhood

Cikis pikseli hesaplanirken giris goriintiisiindeki en yakin komsunun degeri
alinarak hesaplanir. Olceklendirmeden sonra yumusatma yapilmaz. Genellikle

diisiik kaliteli gortintii verir.

2. Bilinear

Bilinear interpolasyon yontemi ile son interpolasyon degeri hesaplanirken en
yakin 4 komsu pikselinin agirlikli bir ortalamasi kullanilir. Sonug olarak orijinal
goriintiiden cok daha diizgiin bir goriinti elde edilir. Bu teknigin avantaji 4
yakin komsu pikseli kullandigindan Nearest Neighborhood yontemine kiyasla
daha dogru bir goriintii ortaya cikarir. Dezavantaji ise 4 piksel kullandigindan

islem karmasikligi daha fazladir.

3. Bicubic

Bicubic interpolasyon yontemi ile goriintii boyutu degistirilirken en yakin 16
komsu pikselli bir agirlikli ortalama kullanilir. Bicubic, Nearest Neighborhood
ve Bilinear yontemlerinden daha keskin goriintiiler verir. Ayrica bicubic yontemi
diger tiim interpolasyon yontemlerine gore olusan bulanikligi ve merdiven

seklindeki kenarlar1 ortadan kaldirir. Ancak, daha fazla hesaplama siiresi alir.

4. Lanczos

Yontem adini mucidi olan Cornelius Lanczos’dan almistir. Bu yéntem, Lanczos

filtresiyle goriintii boyutunu her yonde kiiciiltiilebilir veya biiyiitebilir. Bu
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yontem, bir enterpolasyon islevi olarak 3 loblu Lanczos pencere islevine
dayanmaktadir. Lanczos, kaynak goriintiideki noktanin yakinindaki 36 pikselin

yogunluklarini kullanir. Karmasik bir yaklagimdir.

6.1.2 Veri Setinin Dengelenmesi ve Artirilmasi

SCIAN-Morpho veri setindeki goriintiiler dengesiz sinif dagilimina ve yetersiz goriintii
sayisina sahiptir. En fazla goriintii olan Amorphous sinifinda 656 goriintii varken en az
goriintii olan Small sinifinda ise 72 goriintii vardir. Genellikle, daha iyi egitim asamasi
icin siniflardaki verilerin esit olmasi tercih edilir. Bu nedenle, veri cogaltma yontemleri
kullanilarak veri setindeki her sinifin goriintii sayist Amorphous sinifinin verilerinin
sayisina esitlenmis ve farkli bir veri seti olarak kaydedilmistir. Ayrica dengelenmis

veri seti, 2 ve 4 katlarina cikartilarak performansa etkisi de incelenmistir.

6.1.3 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme daha iyi modellere ihtiyac duyuldugu durumlarda sifirdan 6grenme
yerine kullanilir. Egitimde aglar rastgele ayarlanmis parametreler yerine onceden
egitilmis parametrelerle baglatilir. Onceden egitilmis aglarin, geleneksel bir sekilde
sifirdan egitilmis aglardan daha iyi sonuc verdigi calismalarda kanitlanmistir [167]].
Egitilmis modelde, agirliklar1 ile bir baska problem uzayinda sadece belirlenen
katman sayisinin agirliklarinin giincellenmesi iizerine ince ayar (fine-tuning) islemi
yapilir. Boylece modelin transfer 6grenimi seklinde kullanilmas1 miimkiin hale gelir.
Calismada transfer 6grenme kapsaminda SCIAN-Morpho veri seti siniflandirmasindaki
ImageNet goriintii veri seti ile onceden egitilmis GoogLeNet, VGG19, Inceptionv3
ve MobileNetv2 aglarinin performans degerlendirilmesi yapilmistir. Ayrica calismada
kullanilan veri seti capraz dogrulama ile 5 fold yapisina doniistiirtilmiistiir. Sonrasinda
biitiin modeller Tablo [6.1]de belirtilen parametreler ile test edilmistir.

Tablo 6.1 Modeller i¢in parametre degerleri

Parametre Degerler

Mini Batch Boyutu 8

Aktivasyon Fonksiyonu | SoftMax

Optimizer adam

Loss Function Categorical Crossentropy
Ogrenme Katsayis1 0,001

Orijinal Veri Seti
Dengelenmis Veri Seti

2 x Dengelenmis Veri Seti
4 x Dengelenmis Veri Seti
Epoch Sayist 50, 75, 100

Veri Gogaltim Boyutlar1

Test edilen modeller arasida en iyi sonuclar1 VGG19 modeli vermistir. Bu asamadan
sonra epoch analizi yapilmistir. Béylece bazi katmanlar1 degistirilmis VGG19 modeli

ile %62 dogruluk, %85 kesinlik ve %75 duyarlilik basar1 oranlari elde edilmistir.
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6.2 Renk Uzay Doniisiimlerinin Sperm Siniflandirmasina Etkisi

Sperm morfolojisinde siniflandirma performansini artirmak icin bir 6n isleme adimi
olarak farkli renk uzaylarinin etkisi arastirilmistir. Deneysel testlerde SMIDS, HuSHeM
ve SCIAN-Morpho veri setleri kullanilmistir. Sperm goriintiilerinin siniflar arasindaki
dengesiz dagilimi ve yetersiz veri nedeniyle veri setleri {izerinde veri artirma islemi
uygulanmistir. Daha sonra renk uzaymnin siniflandirmadaki etkisini goézlemlemek
icin veri setleri cok iyi bilinen iki renk uzayr olan LAB ve HSV formatlarina
dontstlirilmistiir. Simiflandirma modeli olarak MobileNetV2 kullanilmistir. Renk
uzaylarinin etkilerini gostermek icin sonuclar, renk doniisiimiiniin uygulanmadig:
daha 6nce yayinlanmig bir ¢alisma [[168] ile karsilagtirilmigtir. Daha énce yayinlanan
calismada [[168]], MobileNetV1 ve MobileNetV2 gibi mobil platform tabanlh aglar
i¢ orijinal veri setine uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gére MobileNetV2 en
basarili ag olarak tanimlanmistir. Bu baglamda, renk uzayi doniistiirme 6n isleminin
sperm goriintiilerini siniflandirma performans: tizerindeki etkisini arastirmak icin bir
siniflandirici olarak MobileNetV2 kullanilmistir. MobileNetV2'nin ince ayar prosediirti,
lic veri setinin RGB formatlar1 yerine LAB ve HSV formatlarinda gerceklestirilmistir. Bu
calisma kapsaminda; Epoch sayisi, veri artirma orani ve diger parametreler daha 6nce
yaynlanan calismada [[168] oldugu gibi secilmistir. Sunulan caligmanin genel akig
semas1 Sekil [6.2]de gosterilmistir.

SMIDS roe

Transform

(RGB -> HSV,
5 Fold LAB)
’ ‘ Cross-Validation
2 Tranin, Dats
o (X1,X5,X10)
HuSHeM P {"'performance Metric
Transform i
5 Fold LAB) ; : :
’ Cross-Validation SRS
! Data
m Augmentation
(X1,X5,X10)
SCIAN-Morpho
- / o / co
Transform
.
‘ 5 Fold (GRAY -> HSV, —
| Cross-Validation LAB)
| —

Data
Augmentation
(X1,X5,X10)

Traning
Data

Sekil 6.2 Calismanin genel akist

6.2.1 Mobil Platform Tabanli Evrisimsel Sinir Modeli

Modelin egitim asamasinda Once veri setleri 5 fold yapisina doniistiiriilmiistiir.

Gortintlilerin farkli varyasyonlarinin kullanilmasi test setinin siniflandirilmasinda
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ezberleme etkisini ortadan kaldirdigindan veri artirma yontemleri kullanilmistir.
Ayrica, farkli aktivasyon fonksiyonlari ile farkli epoch ve mini batch biiyiikliikleri
uygulanarak on testler yapilmistir. Bu testler sonucunda en iyi dogruluk degerleri
veren parametreler belirlenmistir. Bu parametreleri belirlerken literatiirde siklikla
kullanilan degerler test edilmistir. Yiiksek epoch biiyiikliikleri, daha fazla islem siiresi
gereksinimlerinin yani sira fazla uyum sorununa da neden olabilir. Diisiik epoch
biiytikliikkleri ise agin tam olarak egitilmemesine neden olabilir. Bu nedenle epoch
biiyiikliiklerinin siniflandirma performanslarina etkisini gozlemlemek icin 10, 30 ve

50 epoch biiyiikliikleri ile egitim gerceklestirilmistir.

MobileNetV2 hafif bir modeldir ve calismada transfer 6grenme fikri acisindan
kullanilmigtir. ~ Siniflandirma katmani kullanilan veri setlerinin simif yapisina
gore degistirilmis ve ardindan adamax optimizasyon yontemi uygulanmistir.
MobileNetV2'nin kullanilmasinin temel nedeni, bilgisayar dis1 mobil uygulamalar icin
daha uygun olmasi ve MobileNetV1, InceptionV3, DenseNet121 gibi diger modellere
gore daha iyi sonuclar vermesidir [[169, (170]].

Degerlendirmede ana kistas, siniflandirmada en yiiksek dogrulugu ve en az zaman
karmasikligini saglamaktir ~ LAB ve HSV renk uzayr doniisimi smiflandirma
performanslarinda farkli renk uzaylarinin etkilerini gézlemlemek icin bir 6n isleme

adimi olarak gerceklestirilmistir MobileNetV2 aginin egitim parametreleri Tablo
[6.2ye gore ayarlanmstir.

Tablo 6.2 Modeller icin parametre degerleri

Parametre isimleri | Degerleri

Batch Size 8

Optimizer adamax

Learning Rate 0,0001

Augmentation Sizes | X1 (Original Data), X5, X10
Epoch Sizes 10, 30, 50

6.2.2 Renk Uzay1 DOniisiimii

Gorlintii isleme alaninda oOzellikle goriintii boéliitlemede farkli renk uzaylarinin
kullanilmasi farkli dogrulukta sonuclar iiretmistir Bu nedenle goriintli islemede
uygun renk uzayinin secimi konusunda bircok arastirma yapilmistir. Genel olarak,
LAB ve HSV, secilen en 6nemli iki renk uzayidir [171]]. Goriintii boliitlemesi i¢in bu
iki renk alan1 arasinda performans karsilastirmasi yapilmistir. Performans 6l¢iimii igin
MeanSquare Error (MSE) ve Tepe Isaret Giiriiltii Oram (Peak Signal to Noise Ratio -
PSNR) gibi parametreler kullanilmistir. RGB formatli SMIDS, HuSHeM veri setleri LAB
ve HSV formatlarina doniistiiriilmiistiir. Ayrica gri seviye formatindaki SCIAN-Morpho

veri seti LAB ve HSV formatlarina doniistiiriilmiistii. Ardindan bu veri setleri daha
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Tablo 6.3 Iki calismanin dogruluk degerlerinin karsilastiriimas: ( RGB->HSV )

(%) MobileNetV2 [|168] (RGB Format) MobileNetV2 (Sonuglar) (HSV Format)
HuSHeM SMIDS SCIAN HuSHeM SMIDS SCIAN
10/ 20(30|10|20({30|10|20(30|10|20(30|10|20(|30|10]| 20130
X1 3814413984 |85|84(48|54[59|67|74|72|85|86|85|65]|64]|65
X5 62|73|75|85|87 |87 |54 |62|62|78|80|71 |88 |87 |88 |67|68]|67
X10 7217717718686 |87 |65|66|66|81|81|78|88|88|87|66|65]|66

Aug/Epo

Tablo 6.4 iki calismanin dogruluk degerlerinin karsilastirilmas: ( RGB->LAB )

(%) MobileNetV2 [[168] (RGB Format) MobileNetV2 (Sonuglar) (LAB Format)
HuSHeM SMIDS SCIAN HuSHeM SMIDS SCIAN
10 (20{30(10{20(30(10(20(30 (10|20 (30|10|{20|30|10] 20 |30
X1 3844|3984 |85(84(48|54(59|76|76|75|87|88|86|60|62]|63
X5 62|73 |75|85|87 |87 |54|62[62|[80|85|85|89|89|88|65|64]|62
X10 72|77 |77 |86 |86 |87 |65|66|66|82|84|83|89|89|88|64|65]|62

Aug/Epo

once yayinlanan calisma [[168] ile ayn1 kosullar altinda MobileNetV2 kullanilarak
siniflandirilmisti. MobileNetV2'nin siniflandirma performansi, orijinal veri setlerinde
ve farkli veri artirma olcekleri iizerinden Ol¢lilmiistiir. Ayrica maksimum dogrulugu

elde etmek icin agin egitim asamasinda farkli epoch boyutlari test edilmistir.

Daha 6nce yayinlanan calismada [[168]] her ii¢ veri seti i¢in mobil aglara girdi olarak
3 kanalli RGB renk uzayr formati1 kullanilmistir. Calismanin bu kisminda HSV ve
LAB renk uzayma donistiiriilmiis veri setleri, daha o6nce yaymnlanmis calismada
kullanilan RGB renk uzayinin sonuclariyla karsilastirilmistir. RGB’den HSV ve LAB’ye
doniistiirillen gortintiiler i¢in simflandirma performans sonuglar sirasiyla Tablo[6.3|ve
Tablo [6.4]te verilmistir.

Tablo ve Tablo [6.4]e gore, artirllmis veri setleri (X5 ve X10) icin elde edilen
siniflandirma performanslari, hem HSV hem de LAB doniisiimii acisindan orijinal (X1)

veri setlerinden daha yiiksektir.

HSV doniistimiinden sonra en yiiksek siniflandirma basarist HuSHeM, SMIDS ve
SCIAN-Morpho veri setleri icin sirasiyla %81, %88 ve %68 dogruluk oranlari olarak
elde edilmistir. LAB ile doniistiirtilmiis gortintiilerin siniflandirilmasinda HuSHeM,
SMIDS ve SCIAN-Morpho veri setleri icin sirasiyla %85, %89 ve %65 dogruluk
oranlarinda maksimum performans elde edilmistir. Her iki tablo incelendiginde en
iyi sonuglar egitimde 30 epoch kullanildiginda elde edilmistir. Diger bir deyisle, 50
epoch kullanmak yerine 30 epoch kullanilarak daha hizli ve daha yiiksek sonuclar

alinabilir.

Dontstiiriilen veri setlerinin siniflandirma performans: orijinal formlarla (RGB)
karsilastirildiginda hem HSV hem de LAB renk uzaylarinda RGB veri setlerinden daha
yliksek dogruluk oranlari elde edilmistir. HuSHeM ve SMIDS icin en yiliksek dogruluk
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degerleri LAB renk uzay1 dontistiirme 0n isleminden sonra sirastyla %85 ve %89 olarak
elde edilmistir. SCIAN-Morpho veri seti icin HSV’ye doniistiiriilmiis goriintiilerin
siniflandirilmasinda maksimum dogruluk %68 olarak oOlcililmiistiir. Boylece, HuSHeM
ve SMIDS, LAB renk uzayinda daha iyi siniflandirilirken, SCIAN-Morpho ise HSV renk

uzayinda daha iyi simiflandirilmistir.

6.3 MHSMA Veri setinin Simiflandirilmasi
Tez kapsaminda SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setlerinin siniflandirilmasi

icin bircok calisma gerceklestirilmistir. Calismanin bu béliimiinde Modified Human
Sperm Morphology Analysis (MHSMA) isimli acik erisimli diisiik ¢oziiniirliikli veri
seti kullanilmistir. Elde edilen sonuclar MHSMA veri seti ile ilgili literatiirde yapilan
calismalarla karsilagtirilmistir. [|172, 173[]. Veri seti ile ilgili kapsamli bilgiler Tablo

[4.1]de verilmigtir.

Galismada Resim [5.3]te gosterilen sifirdan olusturulan alti CNN modeli kullanilmigtir.
Modellerin egitiminden 6nce orijinal MHSMA veri seti 10, 20, 30, 40 ve 50 katina
kadar artirllarak kaydedilmistir. ~Veri setleri artirilirken Resim [5.2]de gosterilen
yontemler kullanilmistir. Bu asamada sadece egitim veri setleri artirilmistir. Test
ve Validation setleri artirllmamistir. Calismada modellerin egitimi icin kullanilan

parametreler Tablo [6.5]te verilmistir.

Tablo 6.5 MHSMA veri setinin egitimi i¢in kullanilan parametre degerleri

Parametre isimleri | Degerleri

Batch Size 8

Optimizer sgdm

Learning Rate 0.0001

Augmentation Sizes | X1 (Original Data), X10, X20, X30, X40, X50
Epoch Sizes 10, 30, 50

MHSMA veri setinin her bir artirilmis versiyonu igin her bir modelin egitimi
gerceklestirilmistir. Daha sonra modellerin siniflandirma cikislar1 hard ve soft voting
yontemleri kullanilarak birlestirilmistir. Dogruluk degerleri, 40 katina cikarilmis veri
setinde acrosome, head ve vacuole i¢in sirasiyla %80,45, %84,07, %94,66 olarak elde

edilmistir.

Calismanin sonuglar1 Tablo [6.6/da goriildiigii gibi literatiirdeki diger c¢alismalarla
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar diger yontemlerle karsilastirildiginda kayda
deger siniflandirma basarisi elde edilmistir. Ayrica 6nerilen yontemde siniflandirma
tamamen otomatik olmasi ve daha basit modeller kullandig: i¢in daha hizli sonuclar

alinmistir.
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Tablo 6.6 MHSMA sperm veri setinin siniflandirma basarisinin literatiirdeki diger
calismalarla karsilastirilmasi

Veriseti Veriseti
o 0,
Adi Bilgisi Makale Metot Dogruluk (%)

Genetic Neural Architecture Search (GeNAS)

g/g;gl elt7e;1 Weighting Factor 77,66
Random Search
E Deep Learning Method
% 1540 Goriinti Javadi et al. Five-Fold Cross-Validation 76.67
g 64x64 Goziiniirlik 2019 [155] Sampling ’
<E,: Iki Simif Data Augmentation Techniques
= (Normal - Anormal)  Ghasemian et al.
§ 2015 [44 N/A N/A
Abbasi et al. Deep Multi-task Transfer Learning (DMTL) 8066
2021 [173 VGG 19 ’
Proposed 40xData Augmentation
Approach Design of Six CNN-Based Deep Learning Models 80,45
Decision Level Soft Fusion
L. Genetic Neural Architecture Search (GeNAS)
Miahi et al. L.
2022 [172] Weighting Factor 77,33
Random Search
- Deep Learning Method
g 1540 Goriintii Javadi et al. Five-Fold Cross-Validation 77,00
T 64x64 Goziniirlik 2019 [[155] Sampling g
E Tki sinif Data Augmentation Techniques
T (Normal - Anormal) Gaussian Filter
= Ghasemian et al. Wavelet Transform 61.00
2015 || Sobel Edge ’
Median Filter
Abbasi et al. Deep Multi-task Transfer Learning (DMTL) 84.00
2021 [[173 VGG 19 ’
Proposéd . .40 xData Augmentation .
AppfOD Design of Six CNN-Based Deep Learning Models 84,07
Decision Level Soft Fusion
L. Genetic Neural Architecture Search (GeNAS)
Miahi et al. L
2022 [[172] Weighting Factor 91,66
Random Search
%’ Deep Learning Method
2 1540 Goriintl Javadi et al. Five-Fold Cross-Validation 0133
B 64x64 Coziinirlik 2019 [[155] Sampling ’
g iki Sinuf Data Augmentation Techniques
E (Normal - Anormal) Gaussian Filter
= Ghasemian et al. Wavelet Transform 80.33
2015 [44] Sobel Edge ’
Median Filter
Abbeasi et al. Deep Multi-task Transfer Learning (DMTL) 94.00
2021 []173 VGG 19 ’
Proposed 40xData Augmentation
Design of Six CNN-Based Deep Learning Models 94,66
Approach

Decision Level Soft Fusion
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7

DERIN OGRENME YONTEMLERI ILE SPERM
VIDEOLARINDA SPERM TESPITI

Sperm analizi yapilirken spermin morfolojik yapisi, sperm konsantrasyonu ve spermin
hareket 6zellikleri olmak iizere iic teste odaklanilir. Daha 6nceki boéliimlerde sperm
goriintiilerinin morfolojik siniflandirilmasi iizerine ¢calismalar yapilmistir. Bu boliimde
ise video veri setlerinde sperm 6rneklerinin konsantrasyon ve hareketlilik 6zelliklerini
elde etmek icin derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemleri kullanilmistir. ilk olarak
farkli hastalardan elde edilen 12 adet sperm 6rnegi videosu, Sekil [4.1}de mikroskobun
okiiler kismina monte edilen bir akilli telefon araciligiyla kaydedilmistir. Daha sonra
videolar sperm ve sperm olmayan olarak ayri ayr etiketlenmistir. Etiketlenmis
veri seti lizerinde iki farkli senaryo test edilmistir. Ayrica her senaryo i¢in farkl
diizenlenmis egitim ve test veri oranlariyla test edilmisti. Ik senaryoda, derin
o0grenme tabanli nesne algilama algoritmalari, farkli egitim/test bolme oranlari
acisindan etiketlenen videolar iizerinden dogrudan test edilmistir. Ikinci senaryoda,
birinci senaryo ile sonu¢lanan en diisiik mAP (Mean Average Precision) degerlerine
sahip videolar secilmistir. Videolarin geri kalan1 modellerin egitimi icin kullanilmistir.
ikinci senaryoda, model egitiminde ayni videonun kiiciik bir béliimiiniin kullanilmasi
yerine farkli videolar kullanilarak daha zorlu videolar icin algilama performansinin

artirilmasi hedeflenmistir. Sonuglar dogruluk ve hiz acisindan karsilastirilmistir.

Bu boliimde literatiirde goriintii islemede etkili olan YOLOv5, Mask R-CNN,
Detectron2, Single Shot Multibox Detector (SSD) ve EfficientDet olmak iizere bes
yaygin derin 6grenme tabanli nesne algilama yontemlerinin performanslari, sperm

algilama problemi iizerinden degerlendirilmistir.

Boliim (4]te elde edilen sperm videolarinin her bir bolgesi uzmanlar tarafindan sperm
ve sperm olmayan bolgeler olarak etiketlenerek veri seti olusturulmustur. Derin
O0grenme tabanli nesne algilama yontemleri, olusturulan veri seti kullanilarak mAP
degeri ve model egitim siireleri olmak {iizere iki performans metrigi tizerinden iki

senaryo altinda degerlendirilmistir. Calismada kullanilan Senaryo 1 ve 2’'nin akis
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semalari sirasiyla Sekil [7.1] ve Sekil [7.2]de verilmistir. Olusturulan veri seti, deneysel
senaryolar, kullanilan yontemler ve performans Olciitleri hakkinda daha detayli bilgi

asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

T I T T
|

|

! Senaryo 1 .

f

|

1

] . e . L

| Hasta Videolarin Bolimlenmesi Derin Ogrenme Tabanh Performans

1 Videolan Nesne Tespit Yontemleri Metrikleri

1

'

1 %20 Egitim Seti YOLOv5

I %80 Test Seti

'

1 Mask R-CNN AR

1

! %50 Egitim Seti >

: %50 Test Seti Detectron2

\ .

| .

1

|

1

1

1

1

1

1

%80 Egitim Seti Egitim Siiresi
%20 Test Seti EfficientDet
_______________________________________________________ -
d 2
Sekil 7.1 Senaryo 1’in akis semast

F———————En AR ___AE_____BRW ____BRW _NR _ _ -,
| Senaryo 2 |
T 1
1 1
1 1
! " P 1
| Hasta Derin Ogrenme Test Veri Seti Performans 1
1 Videolari i Metrikleri 1
| Tabanlnl Nesne 'I:esplt | — | | —— | |
| Yontemleri .
1 1
! .
1 YOLOVS %20 Egitim Seti !
1 Videolarin %80 Test Seti mAP :
| [ estaz || | Tamamyia

! giti 1
. Egitim |
1 L Mask R-CNN — %50 Egitim Seti —_— 1
: %50 Test Seti :
1 . 1
1 Egitim Siiresi |
! Detectron2 %80 Egitim Seti !
: %20 Test Seti :
! .
1 1
1 1

e e e e e e e e e e e = = = = —— —

Sekil 7.2 Senaryo 2'nin akis semast

7.1 Veri Setinin Etiketlenmesi

Sperm tespit problemi kapsaminda derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemlerinin
degerlendirilmesi i¢in farkli hastalardan elde edilen videolar 30 karede (fps)
kaydedilmistir  Daha sonra etiketleme islemini kolaylastirmak icin etiketleme
adiminda kare hiz1 5 fps’ye diisiiriildii. Ayrica goriintii boyutu 1920x 1200 ¢6ziiniirliik
yerine 640x640 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Daha sonra LabelIMG

[174] programi kullanilarak her cercevedeki nesneler sperm ve sperm olmayan olarak
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etiketlenmistir. Etiketleme sonrasi 6rnek bir cerceve Sekil [7.3]te verilmistir. Yesil
kutular sperm bolgelerini, kirmizi kutular ise uzmanlar tarafindan sperm dis1 olarak

etiketlenen yapilari temsil etmektedir.

Sekil 7.3 Etiketleme 6rnegi

Calismanin bu boliimiinde veri seti {izerinde uzamsal veya baska herhangi bir veri
artirma teknigi uygulanmamistir. Her video i¢in sperm ve sperm olmayan olarak
etiketlenen bolgelerin ayrintili sayisi ve videolarin siireleri ile ilgili bilgiler Tablo[7.T]de

verilmistir.

7.2 Uygulanan Senaryolar

Calismada iki senaryo test edilmistir. Sekil [7.1]de gosterildigi gibi ilk senaryoda
ayni hasta videosundan egitim ve test setlerini kullanan hasta odakli sema iizerinden
degerlendirilmistir. Bu sekilde modeller videoya 0zgii yonler acisindan ayri ayri
degerlendirilmistir. Modeller iizerinde 6rneklem biiytikliigi etkisini gozlemlemek icin
ilk senaryo deneylerinde egitim - test seti diizenlemeleri icin ii¢ oran belirlenmistir.
Ik olarak her videonun %20’si egitim seti olarak ayrilmis, %80i ise model
degerlendirmesinde test olarak kullanmilmistir. Daha sonra egitim verisi 6rneklerinin
sayisinin artiginin model performanslari tizerindeki etkisini gostermek icin egitim seti
%50 ve %80’e yiikseltilmis ve test seti sirasiyla %50 ve %20’ye diisiiriilmiistiir. Model
egitiminde az sayida numune kullanilmas: ve bunun sonucunda yiiksek performans

elde edilmesi, daha az etiketleme islemi gereksinimini gosterir. ilk senaryoda, iic
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Tablo 7.1 Her bir video icin etiket bilgisi

Video Sperm Non-Sperm Toplam Frame

ID Etiketi Etiketi Etiket  Sayisi
1 2510 361 2871 60
2 3095 267 3362 51
3 3798 151 3949 54
4 1224 45 1269 13
5 3443 163 3606 47
6 2974 1950 4924 150
7 15544 3597 19141 150
8 13191 4201 17392 150
9 7913 4800 12713 150

10 4516 3000 7516 150

11 5782 3000 8782 150

12 4554 2250 6804 150

farkl egitim/test seti diizenlemesi acisindan modellerin bireysel performanslar1 12

video iizerinden Olciilmiistiir.

Sekil[7.2]de gosterildigi gibi ikinci senaryoda, ilk senaryoda elde edilen mAP degerleri
en disiik olan iki video test olarak secilirken, kalan tiim videolar modellerin egitimi
icin kullanilmistir. Ayrica bu asamada secilen 2 videonun %20, %50 ve %80 boliimleri
diger videolarla beraber egitime dahil edilerek farkli yaklasimlar test edilmistir. Bu
senaryonun amacli, daha diisik mAP’li bu 2 videonun mAP degerlerinin iyilesip

iyilesmedigini kontrol etmektir.

Calismanin ilk senaryosunda sperm tespiti ve siniflandirmas: i¢cin YOLOv5, Mask
R-CNN, Detectron2, SSD ve EfficientDet gibi bes nesne tespit yontemi belirlenmistir.
ikinci senaryoda bu bes yontemden YOLOvS, Mask R-CNN ve Detectron2 senaryo 1’de
elde edilen en yiiksek mAP puanlarina gore secilmistir. Sunulan calismada kullanilan
tim yontemler, nesne algilama ile ilgili problemlerde kullanimlari yaygin olduklar:
icin secilmistir. Ayrica sperm tespiti alaninda bu yontemlerle yapilmis yeterli ¢alisma

bulunmamaktadir.

7.3 Nesne Tespitinde Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Gilinlimiizde literatiirde bircok derin O0grenme tabanli nesne algilama yontemleri
kullanilmaktadir. R-CNN [175]], Fast R-CNN [[176], Faster R-CNN [|177]] ve Mask
R-CNN gibi modeller bolgesel tespitlere dayanan yontemlerdir. Bu yontemler, bolge
teklif aglar1 (Region Proposal Networks - RPN) olusturur ve ardindan bu bolge

tekliflerini kategorilere ayirir. Bolgesel hedef tespit yontemi, her tiirlii potansiyel
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bolgeyi ve cesitli 6zellik katmanlarini icerdiginden gercek zamanli nesne tespitini
garanti etmeyebilir. Ote yandan, Regresyon tabanli SSD, YOLO [178] ve tiirevleri
[179] [[180] [|181] gibi yontemler RPN’nin farkli versiyonlarini olusturur ve bu
onerileri aninda siniflandirir. Bu boliimde yiiksek performansh ve hizli yontemlerin
belirlenmesi icin literatiirdeki yontemler incelenmis ve bu yontemlerden daha basarili
olan YOLOVS5, SSD, EfficientDet, Detectron2, Mask R-CNN modelleri se¢ilmistir.

7.3.1 R-CNN

Bolge tabanl evrisimsel sinir aglar1 nesne algilamaya derin modeller uygulayan 6ncii

bir yaklasimdir. Genel anlamda, R-CNN’ler dort ana boliimden olusur:

1. Birden cok Onerilen bolgeyi secmek icin giris goriintiisti lizerinde secici arama
yapilir. Onerilen bu bdlgeler genellikle birden cok 6lcekte secilir ve farkl sekil
ve boyutlara sahiptir. Onerilen her bélgenin kategorisi ve sinirlayici kutusu

etiketlenmistir.

2. Onceden egitilmis bir CNN secilir. Onerilen her bélgeyi agin gerektirdigi girdi
boyutlarina doniistiirtir ve onerilen bolgelerden cikarilan 6zelliklerin ciktisini

almak i¢in ileri hesaplamayi kullanir.

3. Onerilen her bolgenin 6zellikleri ve etiket kategorisi, nesne siniflandirmasinda
birden ¢ok destek vektor makinesini egitmek icin bir 6rnek olarak birlestirilir.
Burada her bir destek vektor makinesi, bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olup

olmadigini belirlemek i¢in kullanilir.

4. Onerilen her bélgenin 6zellikleri ve etiketlenmis sinirlayic1 kutusu dogrusal bir

regresyon modeli egitmek i¢in bir 6rnek olarak birlestirilir.

R-CNN modelleri, goriintii 6zelliklerini etkin bir sekilde ¢ikarmak icin 6nceden
egitilmis CNN’ler kullansa da temel dezavantaji yavas olmasidir. Ayrica nesne
algilamay1 gerceklestirmek icin CNN’den ¢ok sayida ileri hesaplama gerektiren tek
bir gorlintiiden binlerce onerilen bolge secilir. Bu islem yiikii, R-CNN’lerin gercek

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmasinda genel problem anlamina gelir.

7.3.2 Fast R-CNN

Bir girdi goriintiisii ve bir dizi nesne Onerisi alir. Model bir 6zellik haritasi olusturmak
icin 6nce tiim goriintliyli birkac evrisimsel ve maksimum havuzlama katmaniyla isler.

Ardindan, her nesne teklifinin ilgi bolgesi icin havuzlama katmani, 6zellik haritasindan
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sabit uzunlukta bir ozellik vektorii cikarir. Her 6zellik vektordi, sonunda softmax
olasiliklarina ve ¢ikt1 olarak sinif basina sinirlayici kutu regresyon ofsetlerine dallanan

tam bagl katmanlarin bir dizisiyle beslenir.

Fast R-CNN, onceki siiriimiin sahip oldugu birka¢ dezavantaji ¢ozerek R-CNN’nin
caligma siiresini azaltmis ve buna ek olarak hizini ve dogrulugunu gelistirmistir [[176].

Ayrica asagidaki avantajlara sahiptir;

1. R-CNN’den daha yiiksek algilama kalitesi (mAP).
2. Egitim, ¢oklu gorev kaybi kullanilarak tek asamali olacak sekilde azaltilmistir.
3. Tiim ag katmanlar1 giincellendiginden egitim stiresi azalir.

4. Onbellege alma icin disk depolamasi gerekmez, bu bellek tasarrufu icin iyidir.

7.3.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN, Fast R-CNN’nin gelistirilmis bir versiyonudur. Faster R-CNN modeli
iki modiile ayrilmistir: RPN ve Fast R-CNN sensorii. RPN, giriste goriintiiniin 6zellik
haritalarin1 kabul eder. Ardindan nesne Onerileri koleksiyonunu olusturur ve ¢iktida
Oneri basina bir hedef puami olusturur. RPN’ler, giris goriintiisiinde aday nesneleri

icerebilen sinirlayici kutulardir.

Fast R-CNN sensorii, giris olarak cok sayida Ilgi Bolgesi (Region of Interest - ROI)
kullanir. Alt 6rnekleme katmani daha sonra her bir ROI icin bir 6zellik vektori ¢ikarir.
Bu o6zellik vektorii, bir dizi tam bagl katmanina girecektir. Son olarak iki ¢ikt1 elde
edilir. Ilk ¢ikt, farkli nesneler {izerinde tahmin edilen bir olasilik dizisidir. Ikinci ¢ikt1,

sinirlayici kutunun koordinatlaridir.

Fast R-CNN, bolgesel teklifleri, orijinal gortintiiden degil, ROI havuzuna girecek olan
son Ozellik goriintiisiinden alir. ROI havuzuna girecek olan 6zellik goriintiistiniin
¢Oziiniirliigii, orijinal goriintiiniin ¢ozliniirliigliinden ¢ok daha disiiktiir. Bu nedenle,
Faster R-CNN’nin hesaplanmasi, tim CNN ailesinden daha kisadir. Sonuc olarak,
Faster R-CNN, RPN ve Fast R-CNN sensorii ayni evrisim katmanlarini paylastigindan,
nesne tespiti icin tek ve birlesik bir ag olarak diisiiniilebilir. Faster R-CNN, kullandig1
RPN sayesinde Fast R-CNN yaklasimindan daha az zaman alir. Dezavantaji, belirli
bir resimdeki tiim hedefleri ¢ikarmak icin birden fazla gecise ihtiya¢ duymasidir.
Ayrica sirali bir calisma mantig1 oldugu icin bir sonraki islemin basaris1 bir 6ncekinin

basarisina baghdir.
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7.3.4 Mask R-CNN
Mask R-CNN, ilk asamada R-CNN’lerin diger siiriimlerine benzer bir RPNyi icerir.

RPN asamasinda, aranan nesneyi iceren alanin énerileri tanimlanir. ikinci asamada,
RPN’nin ciktilar: siniflandirilir. Son olarak, siniflandirma semasina gore bir sinirlayici
kutu olusturulur ve cevresi [[182] maskelenir. Mask R-CNN’nin ilk katmanlarinda
genellikle goriintiiniin kenar ve kose gibi basit oOzellikleri algilanir.  Sonraki

katmanlarda, aranan nesnelerin ozellikleri tiiretilir.

7.3.5 YOLOvl

YOLOv1, Joseph Redmon ve digerleri tarafindan yayimnlanan bir makalede
duyurulmustur [[178]. "Sadece Bir Kez Bakarsiniz' anlamina gelir. Bircok nesne
algilama algoritmasi, girdi goriintiisiiniin nesne algilama agindan birden cok
kez gecirilmesini gerektirir veya nesne algilama icin iki asama gerekir. =~ YOLO
algoritmasinda, giris goriintiiyii nesne algilama agindan yalnizca bir kez gecirilir. Bu,
YOLO’nun diger aglardan temel farkidir ve giris goriintiisiiniin tek islenmesi nedeniyle

diger modellerden daha hizhidir.

YOLO, giris goriintiisiinii 7x7’lik bir 1zgaraya (grid) boler. ~YOLO, 49 1zgara
hiicrelerinin her biri i¢in ayn1 anda bir siniflandirma ve lokalizasyon problemi calistirir.
Buradaki temel sorun, bir 1zgara hiicresinin yalnizca bir nesneyi algilayabilmesidir.
Diger bir problem ise 49 1zgara oldugu icin bir resimdeki en fazla 49 nesneyi
algilayabilmesidir. Ayrica, eger algilanacak nesne birden fazla 1zgaray: kapsiyorsa bu
nesne algilanmayabilir. Her hiicre 2 siirlayici kutu 6ngoriir ve her kutu i¢in model
bir giiven puani verir. Bu puan, algilanan nesnenin ne kadar dogru oldugunu gosterir.

Giiven puani diisiik olan kutular dikkate alinmaz.

7.3.6 YOLOv2

Joseph Redmon ve meslektaslari, "YOLO9000: Better, Faster, Stronger" makalesinde
YOLOV2yi tanitmistir [[179]. YOLOV2 ile duyarlilik ve lokasyonun gelistirilmesine
odaklanilmistir. Tim evrisimsel katmanlara toplu normallestirme eklenerek, mAP’de
ylizde 2'lik bir artis elde edilmistir. Daha 6nceki versiyonun tek bir 1zgarada yalnizca
bir nesneyi algilama gibi bir problemi vardi. Birden ¢ok nesneyi algilamak icin
k smirlayict kutu kullanmislardir.  YOLOv2’de, k sinirlayici kutuyu tahmin etmek
icin Baglant1 kutular1 (Anchor boxes) fikri kullanilmig ve Darknet-19 adli yeni bir

siniflandirma modeli 6nerilmistir.
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7.3.7 YOLOv3
Joseph Redmon ve Ali Farhadi, YOLOv2yi giincelleyerek YOLOv3 modelini [|180]

tanitmiglardir.  YOLOvV3, lojistik regresyon kullanarak her simirlayici kutu igin bir
nesnellik puani tahmin eder. YOLOv3 softmax yerine, herhangi bir sinif icin bagimsiz
lojistik siniflandiricilar kullanir. Egitim sirasinda, sinif tahminleri icin ikili capraz
entropi kaybin1 (binary cross-entropy loss) kullanmislardir. Orta ve biiyiik boyutlu
nesnelerde performansi daha kotiiyken, kii¢lik nesneleri algilamada daha basarilidir.

Ozellik cikarma icin Darknet-53 ag1 kullanir.

7.3.8 YOLOv4

Alexey Bochkovskiy ve meslektaslar1 tarafindan [[181] 2020 yilinda gelistirilmistir.
YOLOv4’'iin YOLOv3'ten belirgin farki kullandig1 temel yapidir. Ciinkii YOLOV3,
Darknet53 cercevesini kullanirken YOLOv4, CSPDarknet53 cercevesini kullanir.

7.3.9 YOLOvV5
YOLOvV5, 2020 yilinda Glenn Jocher [183] tarafindan GitHub’da yayinlanmustir.

Onceki siiriimlerden farkli olarak PyTorch’ta tasarlanmisti.  Jocher tarafindan
YOLOV5s, YOLOv5m, YOLOV5], YOLOvV5x olmak tizere dort farkli YOLOvV5 modelinin
alt versiyonlarnn gelistirilmistir. YOLOvV5s, kii¢iik ag kullanmasi nedeniyle en az
dogrulugu saglarken, en yeni model olan YOLOV5x, en iyi dogrulugu veren ancak
daha fazla egitim siiresi alan ve daha fazla veri gerektiren son derece biiyiik
ag kullanir. YOLOvV5’in alt dallar1 arasinda daha ayrintili karsilastirma [[183]'de
verilmistir. YOLOv5 daha onceki tiim siirlimlerinden ¢ok daha kiiciik ve daha hizlidir.
YOLOV4, belirli bir durumda 50 fps’ye ulasirken, YOLOVS5, ayni durum icin 140 fps’ye
kadar islem yapma yetenegine sahiptir. Ayrica, YOLOv5x disindaki tiim siirtimlerin
boyutlar1 YOLOvV4 [|184] siiriimiinden daha kiiciiktiir.

7.3.10 Detectron2

Detectron2 [|185]] panoptik ve 6ncii Mask R-CNN modelleriyle piramit aglarinin temel
bi¢imini icerir. Bu yoniiyle Detectron2, iki asamali mimarilerle benzerliklere sahiptir

ancak egitim siirelerini kisaltmak icin daha 6zetlenmis versiyonlardir.

7.3.11 EfficientDet

EfficientDet mimarisi, Google tarafindan 2020 [186]'de tanitilmistir. ~Mimaride

omurga ag1 olarak kullanilan EfficientDet evrisimsel bir sinir agi {izerinde
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tasarlanmistir. Ek olarak, kolay ve hizli 6zellik ¢ikarimi saglayan iki yonli bir 6zellik
ag1 olan Gift Yonlii Ozellikli Piramit Ag1 (Bi-directional Feature Pyramid Network
- BiFPN) burada onerilmistir.  EfficientDet goriintiiniin boliimlerini havuzlar ve
kanistirir. Ardindan, BiFPN ile flizyon katmanindan gecen 6zellikleri c¢ikarir. BiFPN,
cesitli 6zellikleri cesitli ayrintilarda birlestirir, sinirlayici kutular1 ve sinif etiketlerini

tahmin etmeyi saglar.

7.3.12 SSD

SSD, 2016 yilinda Liu ve arkadaslar1 [187] tarafindan tamitilmigtir Bu yoOntem,
YOLOv1’e gore daha hizli ayrica bolge onerileri tireten diger yontemler kadar dogru
sonuglar iiretir. Yaklasim sinirlayicit kutularin ¢ikti alanini, 6zellik haritasi konumu
basina farkli en boy oranlar1 ve 6lcekler tizerinden bir dizi varsayilan kutuya ayirir.
Tahmin aninda, her varsayilan kutudaki her nesne kategorisinin varlig: icin puanlar
iretir ve nesne sekline daha iyi uymas: icin kutuda ayarlamalar yapar. Ek olarak;
model, cesitli boyutlardaki nesneleri dogal olarak islemek icin farkli ¢oziiniirliiklere
sahip birden cok 6zellik haritasindan gelen tahminleri birlestirir. SSD, nesne onerileri
gerektiren iki asamali yontemlere benzer sekilde calisir. Ancak teklif olusturma
adimini ortadan kaldirarak teknigi daha hizli hale getirir. Ayrica bir algilama bileseni

gerektiren sistemlere entegre etmek daha kolaydir.

7.4 Performans Metrikleri

Derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemlerinin sperm tespit problemi {izerindeki
performansi mAP skorlar1 ve egitim siireleri olmak tizere iki kistas acisindan olciiliir.
Nesne algilama problemlerinde en 6nemli degerlendirme metrigi mAP’dir. Model
tespitlerinin hem lokalizasyon hem de siniflandirma performanslari hakkinda bilgi
verir. Lokalizasyon performansi, bir 6rnegin tahmin edilen konum dogrulugunu

belirler ve siniflandirma performansini gosterir.

Intersection over Union (IoU) tahmin edilen bir sinirlayict kutunun (B,) gercek
sinirlayici (Ground Truth - GT) kutu (B,) tizerinde ne kadar dogru konumlandirildigini
olcen bir islevdir. IoU kullanimina bir ornek Sekil [7.4te gosterilmektedir. Esitlik
[7.1]deki gibi tanimlanur.

(B,NB,)

m (7.1)

IoU(B,,B,) =
Literatiirde genellikle IoU(B,, B,) = 0,5 olmasi durumunda makul olarak kabul edilir.
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Sekil 7.4 IoU Ornegi

Tez calismasinin genelinde, mAP skoru hesaplamalarinda esik degeri 0,5 olarak kabul
edilen Pascal VOC mAP metrigi kullanilmistir.

Derin 6grenme modellerinin egitim siireleri performans acisindan 6nemli bir 6l¢iidiir.
Egitim siireleri daha kisa olan ve daha yiiksek mAP puanlari1 veren modeller, tip gibi
zamanin kritik 6neme sahip oldugu gercek yasam uygulamalarinda kullanilabilecek en
yararli yontemlerdir. Hastalardan veriler alindiktan sonra sonuclarin en kisa siirede
raporlanmasi tanida onemli bir faktordiir. Bu nedenle derin 6grenme tabanli tespit
yontemleri, tibbi teshis problemlerinden biri olan sperm tespitinde kullanilmasi icin
egitim siireleri acisindan da degerlendirilmistir. Sunulan tablolarda egitim siireleri

saat olarak gosterilmistir.

7.5 Deneysel Sonuclar
Sperm tespiti icin YOLOV5, Mask R-CNN, Detectron2, SSD ve EfficientDet olmak {izere

bes derin 6grenme tabanli nesne tespit teknigi kullanilmistir. Asagida Senaryo 1 ve

Senaryo 2 sonuglar1 verilmistir.

7.5.1 Senaryo 1 Sonuclar1

Calismanin ilk senaryosunda, tiim hastalarin videolarinda sperm tespiti i¢in kullanilan
5 yontemin sonuglari Tablo [7.2]de verilmistir. Ayrica Tablo ile, her hastanin
videosu icin farkli boliim oranlarina sahip alt senaryolarin sonuclar1 ayrintili olarak

gosterilmektedir.

7.5.1.1 Senaryo 1 %20 Egitim %80 Test Sonuclar1

1. senaryonun ilk alt senaryosunda, veri setinin %20’si egitim icin, %80’ test icin
ayrilmistir. Bu durumda sonuclar Tablo [7.2]de ayrintili olarak verilmistir. Sonuglar
incelendiginde egitim siireleri diger alt senaryolara gore kisadir. Ancak mAP degerleri
yeterli seviyede degildir.
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Tablo 7.2 Senaryo 1’in sonuclari

Senaryo 1 Video YOLOVS5 | Mask R-CNN | Detectron2 | SSD | EfficientDet

1 0,576 0,438 0,398 0,300 0,390

2 0,749 0,634 0,536 0,161 0,383

2 3 0,701 0,428 0,572 0,268 0,376
& 4 0,770 0,459 0,509 0,099 0,402
§ 5 0,642 0,446 0,457 0,121 0,387
© 6 0,982 0,991 0,958 0,970 0,958
:g 7 0,927 0,678 0,588 0,667 0,836
190 8 0,984 0,765 0,791 0,906 0,853
X 9 0,879 0,764 0,755 0,638 0,640
S 10 0,948 0,900 0,897 | 0,846 | 0,896
11 0,887 0,848 0,862 0,754 0,861

12 0,968 0,965 0,967 0,918 0,951

Ortalama mAP 0,834 0,693 0,690 0,554 0,661

Ortalama Egitim Siiresi 2,07 3,46 2,25 4,13 6,32

1 0,683 0,472 0,512 0,286 | 0,396

2 0,697 0,658 0,630 | 0,235 | 0,465

o 3 0,643 0,461 0,607 0,279 0,354
& 4 0,921 0,358 0,645 0,114 0,261
§ 5 0,668 0,465 0,597 0,132 0,415
b 6 0,994 0,990 0,971 0,981 0,912
:g 7 0,980 0,710 0,593 0,775 0,826
190 8 0,990 0,719 0,805 0,942 0,976
X 9 0,948 0,817 0,771 0,647 0,688
R 10 0,973 0,915 0,916 0,883 0,911
11 0,883 0,864 0,872 0,760 0,856

12 0,980 0,976 0,969 0,933 0,918
Ortalama mAP 0,863 0,700 0,740 0,580 0,664

Ortalama Egitim Siiresi 2,56 3,52 2,00 4,38 6,43

1 0,717 0,529 0,544 0,291 0,359

2 0,812 0,687 0,473 0,114 0,358

2 3 0,650 0,481 0,625 0,243 0,365
& 4 0,849 0,415 0,670 0,111 0,149
S 5 0,694 0,530 0,553 |0,129 | 0,352
N 6 0,995 0,999 0,988 0,977 0,993
:E 7 0,983 0,719 0,601 0,871 0,639
120 8 0,995 0,745 0,834 0,932 0,975
X 9 0,971 0,813 0,791 0,638 0,657
R 10 0,979 0,938 0,928 0,901 0,788
11 0,942 0,878 0,878 0,803 0,863

12 0,984 0,977 0,973 0,942 0,958

Ortalama mAP 0,880 0,725 0,738 0,579 0,621

Ortalama Egitim Siiresi 3,13 3,57 2,26 4,41 6,50

Tablo[7.2]ile goriildiigii gibi, bu alt senaryoda YOLOVS modeli en yiiksek ortalama mAP
degerine ulasirken SSD modeli en diisiik mAP degerini elde etmistir. Mask R-CNN,
Detectron2 ve EfficientDet modelleri ortalama olarak benzer sonuclar elde etmistir.
Hastalarin videolar: ayri ayri incelendiginde 6-12 arasi hastalarda tiim modeller i¢in
sperm tespit basarisi 1-5 arasi hastalara gore daha yiiksektir. Bunun nedeni, ¢cok sayida

frame olmasi ve etiketlenmis veridir. 4. hastanin videosunda cok az etiketli veri
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Sekil 7.5 Her hasta i¢in senaryo 1’e gore modellerin mAP sonuclari

oldugundan SSD icin bu ¢alismada 0,099 gibi cok diisiik bir mAP degeri elde edilmistir.
Bu boliimde her modelin ortalama egitim siiresi incelendiginde en hizli yontem 2,07
saat ile YOLOV5 ve 2,25 saat ile Detectron2 yontemleridir. En yavas model 6,32 saat
ile EfficientDet yontemi olmustur.

7.5.1.2 Senaryo 1 %50 Egitim %50 Test Sonuclar:

1. senaryonun ikinci alt senaryosunda, veri seti esit miktarlarda boliinmiistiir. Diger
bir ifadeyle, %50 egitim icin ve kalan %50 test i¢in ayrilmistir. Bu durumda sonuclar
Tablo[7.2]de ayrintili olarak verilmistir.

Calismanin bu alt senaryosunda, Tablo[7.2]de goriildiigii gibi, bir 6nceki alt senaryoya
gore 5 modelde ortalama olarak daha yiiksek bir mAP degeri elde edilmistir. Bir
onceki alt senaryoda oldugu gibi bu senaryoda da sperm tespitinde en basarili
model YOLOV5 olmustur. Sekil incelendiginde, Detectron2 ile modeli 6nceki alt
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senaryoya gore her hasta icin daha ytiiksek bir mAP degeri elde edilmistir. YOLOVS5,
Mask R-CNN ve SSD modelleri, hastalarin ¢ogunda daha yiiksek mAP degerleri elde
etmistir. EfficientDet bir 6nceki duruma kiyasla en az mAP artis degerini elde etmistir.
Bir onceki alt senaryo ile karsilastirildiginda, mAP degerindeki genel artisin nedeni,
egitime katilan veri sayisinin %20’den %50’ye yilikselmesinden kaynaklanmistir. Sekil
ile goriildiigii gibi mAP degerleri bir 6nceki duruma gore artarken, Detectron2

disindaki modellerin egitim siireleri uzamistir.

7.5.1.3 Senaryo 1 %80 Egitim %20 Test Sonuclar1

Son olarak, ilk senaryonun {iciincii alt senaryosunda, veri setinin %80’i egitime, %20’si
ise teste ayrildi. Bu alt senaryoda da diger iki alt senaryoda oldugu gibi YOLOvV5
modeli en yiliksek mAP degerine sahip en basarili yontem olmustur. Tablo [7.2/deki
ortalama mAP sonuglar incelendiginde, YOLOv5 ve Mask R-CNN'nin onceki 2 alt
senaryoya gore en yiiksek mAP degerlerine ulastig1 goriilmiistiir. Detectron2 ve SSD
ise onceki alt senaryo ile ayni ortalama sonucunu elde etmistir. Ancak EfficientDet
modeli bir 6nceki alt senaryoya gore daha diisiik mAP elde etmistir.

Genel anlamda sonuclar incelendiginde egitime katilan veri miktar1 arttikca YOLOV5
ve Mask R-CNN modellerinin daha iyi 6grendigi ve daha yiliksek mAP degerlerine
ulastig1 goriilmektedir. Detectron2 ve SSD modelleri ise bir 6nceki senaryoda
oldugu gibi benzer sonuclar alindigindan ¢ok fazla egitilmesine gerek duyulmadig:
ortaya ¢citkmistir. Hatta bir onceki alt senaryoda yeterli 6grenme durumuna ulastig:
goriilmektedir. Son olarak EfficientDet modelinde ise egitim veri miktari arttikca

ezberlemeye baslamakta ve daha kotii sonuclarin elde edildigi goriilmektedir.

Ek olarak, Sekil [7.5te goriildiigii gibi, YOLOv5 modeli %50 egitim seviyesine kiyasla
4. hasta haric tiim hastalar icin daha yiiksek bir mAP degerine ulasmistir. 4. hasta
icin daha diisiik mAP degerinin elde edilmesinin nedeni en az sayida etiketli verinin
bu videoda bulunmasidir. Mask R-CNN, onceki alt senaryoya gore 11 hasta icin daha
yiiksek basar1 elde etmistir. Bu alt senaryoda, diger iki alt senaryoya gore daha fazla
veri ile egitim yapildiginda, 5 modelde diger alt senaryolara gore daha fazla zaman

harcanmastir.

7.5.1.4 Senaryo 1 Egitim Siiresi
Tablo incelendiginde Senaryo 1’in tiim alt senaryolar icin kullanilan 5 modelin

ortalama egitim siireleri gosterilmektedir.

Sekil [7.6/da ortalama mAP ve ortalama egitim siiresi béliimleri Dbirlikte
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Sekil 7.6 12 hastanin senaryo 1’e gore modellerin ortalama mAP ve egitim siireleri

degerlendirildiginde, 1. alt senaryoda YOLOvV5 yOnteminin hem egitimi en kisa
sirede tamamladigi hem de en yiiksek ortalama mAP degerine sahip oldugu
gorlilmektedir. EfficientDet yontemi ise ortalama mAP degeri ve ortalama egitim
siiresi acisindan diger yontemlere gore en basarisiz yontem olarak goriilmektedir.
Detectron2 yonteminin diger yontemlere gore YOLOv5 yonteminden sonra en hizl
egitim modeli oldugu goriilmektedir. 2. ve 3. alt senaryolarda Detectron2 modeli
videolarin egitimini YOLOv5 modeline gore daha hizli tamamlamistir. Ancak ortalama
mAP acgisindan YOLOvV5 modeline kiyasla cok vasattir.

7.5.2 Senaryo 2 Sonuclari

Ik senaryoda genel olarak en yiiksek mAP degerleri 3. alt senaryoda yani %80
egitim ve %20 test olarak elde edilmistir. Tablo [7.2Jde 1. senaryonun 3. alt
senaryosu incelendiginde en kotii mAP’ye sahip videolar tespit edilmistir. Bu videolar
tespit edilirken calismanin 1. senaryosunun tiim alt senaryolarinda en iyi sonuclari
veren YOLOvV5, Mask R-CNN ve Detectron2 sonuclarina yiiksek mAP degerleri dikkate

alinarak karar verilmistir.

Tablo [7.2]de goriildiigii gibi, bu ti¢ algoritma i¢in en kotii mAP degeri Video 3 ve
Video 5’te elde edilmistir. Video 3’te yeterli etiket verisi yoktur ve bu videoda
sperm goriintiileri kameranin titresiminden dolay1 bulaniktir. Bu nedenlerden dolayz,
YOLOV5'’in bu videodaki basarimi diger videolardan biraz daha diistiktiir. Video 5 ise
Video 3 gibi yeterli etiketli veriye sahip degildir. Ayrica Video 5’te, mikroskop 15181
altinda olusan efektler olarak tanimlanan Halo etkisi goriilmektedir. Boylece sperm
hiicreleri olas1 Halo etkisi ile tam olarak ayirt edilemedigi icin diger videolara gore
ylksek bir mAP degeri elde edilememistir.

iki problemli videonun egitimi icin diger videolar1 egitimde kullanarak daha yiiksek
bir mAP degeri elde edilmesi amaclanmistir. Bu ytizden YOLOVS5, Mask R-CNN ve
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Sekil 7.7 Hasta 3 ve Hasta 5 icin modellerin senaryo 1 ve senaryo 2’ye gore mAP
farklar

Detectron2 kullanarak 2. senaryo olusturulmustur. Boylece bu modellerin basarisi
etiket sayis1 az, giiriiltii ve Halo etkisi olan videolarda analiz edilmistir. Ayrica bu
asamada problemli videolarin %20, %50 ve %80 gibi boliimleri egitime dahil edilmis
ve 3 farkli alt senaryo yaklasimi test edilmistir.

Tablo[7.3te Video 3 ve Video 5 i¢in YOLOVS, Mask R-CNN ve Detectron2 yontemlerinin
mAP ve egitim stireleri hakkinda detayli bilgi verilmektedir. ~Sonuclar her iki
senaryonun 3 alt senaryosuna gore verilmistir. Sekil [7.7/de 3. ve 5. videolar icin 2.
senaryonun mAP degerleri ile 1. senaryonun mAP degerlerinin fark: 3 alt senaryoya

gore ayr1 ayr1 verilmistir.

Bu sonuclar incelendiginde YOLOvS5’in mAP degeri birinci senaryoya gore artarak daha
iyi sonuclar elde edilirken, Mask R-CNN ve Detectron2 modelleri birinci senaryoya
gore daha diisiik mAP degerleri elde etmistir. Bu sonuclar goz oniine alindiginda,
egitimde daha fazla video veri setinin bir arada kullanilmasiyla YOLOV5 yetersiz etiket,
glirliltii ve Halo efektlerine sahip videolarda basarili sonuclar verirken, Mask R-CNN

ve Detectron?2 ise tam tersine daha diisiik bir mAP degeri elde etmistir.

Son olarak, modellerin basarisi ve genel olarak egitim siireleri incelendiginde, YOLOvV5
acik ara en iyi dedektordiir. Ikinci sirada Detectron2 yer almistir, YOLOvS’ten
daha hizl bir egitim stiresine sahiptir ancak mAP ortalamasi daha distiktiir. Faster
R-CNN'nin tiiretilmis bir versiyonu olan Mask RCNN, Detectron2 kadar iyi skor
elde etmistir. Fakat egitim siiresi ortalamasi1 Detectron2nin neredeyse iki kati
kadar olmustur. Iyi sonuclarin aksine, SSD, kiiciik nesneler iizerinde kotii algilama
performansi nedeniyle sperm algilama sorunu icin en diisiik mAP puanlarini almistir.

Bu, nesne algilama yontemi icin iyi bilinen bir sorundur.
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Tablo 7.3 Video 3, Video 5 icin senaryo 1 ve senaryo 2 sonuglari

VIDEO

SENARYO

YOLOvS

Mask R-CNN

Detectron2

mAP

Time

mAP

Time

mAP

Time

Video 3

Senaryo 1

20% Egitim 80% Test

0,701

1,43

0,428

3,40

0,572

02,29

50% Egitim 50% Test

0,643

1,41

0,461

4,25

0,607

02,25

80% Egitim 20% Test

0,650

1,44

0,481

4,28

0,625

02,23

Senaryo 2

20% Egitim 80% Test

0,712

2,40

0,178

3,52

0,205

02,21

50% Egitim 50% Test

0,729

2,43

0,278

4,05

0,427

02,25

80% Egitim 20% Test

0,846

2,51

0,300

4,18

0,518

02,16

Video 5

Senaryo 1

20% Egitim 80% Test

0,642

1,43

0,446

4,00

0,457

2,21

50% Egitim 50% Test

0,668

2,05

0,465

4,12

0,597

2,22

80% Egitim 20% Test

0,694

1,49

0,530

4,35

0,553

2,21

Senaryo 2

20% Egitim 80% Test

0,753

2,18

0,202

4,16

0,164

2,19

50% Egitim 50% Test

0,762

2,20

0,275

4,25

0,412

2,22

80% Egitim 20% Test

0,835

2,25

0,326

4,18

0,418

2,21
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8

SONUC VE ONERILER

Kisirlik orani tiim diinyada giderek artmaktadir. Kisirlik problemi diinya niifusunun
%20’sini etkilemektedir. Sagliksiz ebeveynlerden aktarilan genetik problemlerin yani
sira; stres, beslenme aliskanliklar, yiiksek radyasyon ve isiya maruz kalma gibi
bircok cevresel etki, sperm kalitesini etkileyen sorunlarin en 6nemli nedenleridir. Bu
tlir sorunlarla karsilasan bircok kisi care aramakta ve hastanelere basvurmaktadir.
Bu noktada tedavi i¢in dogru teshis koymak cok onemlidir. ~Vakalarin %50’ye
yakinini erkek kaynakli problemler olusturdugu icin, erkek kaynakli faktorler kisirlik
teshisinde kritik 6neme sahiptir. ~ Erkek kisirligi tanisinda spermin morfolojik
yapisi, konsantrasyonu ve hareketliligi en ayirt edici ve bilgilendirici 6zelliklerdir.
Bu ozelliklerin analizi spermiogram testleri ile giintimiizde laboratuvarlarda VA
ve CASA sistemleri ile yapilmaktadir. VAnin uygulanmasi kolaydir ve ucuzdur,
ancak gozlemci degiskenlik sorunu olarak adlandirilan kullanici deneyimlerine ve
uzmanligina biyiik Olctide baghdir. Ancak meni 6rneginde cok sayida sperm
bulundugundan, uzmanlar tarafindan mikroskopla gézlemlemeye dayali VA yontem
ile dogru ve kesin analiz yapmak zordur. Ozellikle sayim ve hareket analizinde
uzmanlar; ani hareket ve tikanikliklar nedeniyle analiz edilmesi gereken asgari sperm
sayilarini saptayamamaktadirlar. VAnin dezavantajlarini ortadan kaldirmak icin CASA
sistemlerinden yararlanilmistir. CASA sistemlerinin VAya gore avantajlar1 vardir.
Ancak daha karmasik ve maliyetlidirler. Ayrica CASA sistemlerinin ciktilar1 sistemden

sisteme degisiklikler gostermektedir ve bazi sinirlamalari vardir.

Tez kapsaminda, bilgisayarli sistemler ile manuel degerlendirmeleri birlestiren
bir sistem gelistirilmistir.  Veri toplamanin gorsel degerlendirmede oldugu gibi
gerceklestirildigi, ancak analizin bir bilgisayar tarafindan yapildig1 yeni bir bilgisayarl
yaklasim oOnerilmistir. =~ BoOylece karmagsik CASA sistemlerini kullanmak yerine
daha makul c¢oztimler tretmek icin farkli goriintii isleme tabanli yaklasimlar
Onerilmistir. Tez calismasi kapsaminda sperm goriintiilerinin morfoloji analizi ve

sperm videolarinda sperm tespiti olmak iizere iki modiiler sistem gelistirilmistir.

Birinci modiilde 6ncelikle sperm goriintiilerini iceren dort farkli veri setinin morfolojik
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siniflandirilmasi yapilmistir. Siniflandirma yapilmadan o6nce interpolasyon ve renk
déniisiimii gibi islemler gerceklestirilmistir. On islemlerden sonra veri setlerinin veri
eksikligi ve dengesizligini ¢6zmek icin farkli veri artirma islemleri uygulanmistir.
Ayrica daha onceden biiyiik verilerle egitilen yaygin modellerin agirliklari transfer
o0grenme yontemi ile veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilmistir.  Bunlarin
yani sira, sperm morfolojisi analizini otomatiklestiren alti farkli derin 6grenme
ag1 olusturulmustur. Olusturulan modellerin siniflandirma sonuclar soft-voting ve
hard-voting olmak {izere iki fiizyon yontemi ile birlestirilmistir. Sonuc olarak, SMIDS,
HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setleri i¢in sirasiyla %90,73, %85,18 ve %71,91°lik
en iyi siniflandirma performanslari elde edilmistir. Bir baska morfoloji veri seti olan
MHSMA icin ise acrosome, head ve vacuole icin sirasiyla %80,45, %84,07 ve %94,66
dogruluk degerlerine ulasilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde yapilan ilgili

calismalarla karsilastirildiginda kayda deger basarili sonuclara ulasildigi goriilmiistiir.

Tez calismasinin ikinci modiiliinde ise hem konsantrasyon hem de hareket analizi i¢in
kritik bir asamaya sahip olan sperm tespiti problemi iizerinde derin 6grenme tabanl
nesne tespit yontemlerinin performans degerlendirmesi sunulmustur. Performanslar,
zaman ve dogruluk oOlciitleri acisindan degerlendirilmistir. Deneylerde hastalardan
elde edilen sperm video ornekleri kullanilmistir. Deneylerde uygulanan yontemlerin
belirlenmesinde sperm benzeri kiiciik nesne algilama problemleri {izerinde literatiir
performanslarina gore derin 6grenme tabanli nesne algilama yontemleri arastirilmis
ve secilmistir. Sonuclarin adil bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in tiim modeller
belirli parametrelere sahip degerlerle egitilmistir  Video veri setinin dogru
etiketlenmesi nesne tespitinde biiyiik rol oynadigindan, etiketleme Oncesi hastalarin
videolar1 30 kareden 5 kareye diistiriilm{istiir. Etiketlenen videolar farkli senaryolarda
egitilmis ve test edilmistir. Sperm tespitinde %95 iizerinde kabul edilebilir sonuclara
ulasan bu calismadaki Onerilen yontem ayrica hizli bir sekilde tamamlanan egitime

sahiptir.

Onerilen sistem esas olarak ucuz ve kolay erisilebilir bir sperm analiz cercevesi
sunmaktadir. Bu tez kapsaminda yapilan calismanin 6zgiin yani veri seti tizerinde
yapilan tim degisikliklerin otomatik olarak yapilmasidir.  Yiiksek performanslh
bilgisayar kullanildig:1 takdirde 6nerilen sistem ile sperm videolarinda gercek zamanl

sperm analizi kolaylikla gerceklestirilebilir.

Gelecek calismalarda farkli boyama-islemleri uygulayan cesitli laboratuvarlardan
alinacak farkli sperm goriintiilerinin analizleri hedeflenmektedir. ~Ayrica sperm
morfolojisi ve sperm tespitinin yaninda sperm hareketi ve sayimu ile ilgili analizi

saglayan daha kapsamli sistemler gelistirilecektir.
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